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1.1. Einsatz der FTIR-Spektroskopie in der medizinischen Diagnostik 
 
Trotzt aller technischen Fortschritte sind die Identifikation und exakte Diagnose eines Tumors 
auch heute noch nur durch eine histologische Gewebeuntersuchung möglich. Dabei gilt es 
aber zu berücksichtigen, dass die Qualität einer histologischen Diagnose wesentlich vom 
Entnahmeort, von der Vitalität des Tumorgewebes und von der Entnahmetechnik des 
Klinikers abhängt. Grundsätzlich sollte deshalb die Diagnose jedes operativ entfernten 
Tumors durch eine entsprechende histochemische Aufarbeitung bestätigt werden. 
Keine molekularbiologische Methode ist heute in der Lage, die minimalen chemischen 
Änderungen, die bei Tumorerkrankungen auf molekulare Ebene in den Zellen auftreten, 
schnell und unter in-vivo Bedingungen zu erfassen. Nicht-invasive spektroskopische 
Methoden erlauben innerhalb weniger Minuten, während der Patient noch in Narkose ist, eine 
objektive diagnostische Aussage. Dadurch kann der Chirurg sein operatives Vorgehen auch 
ohne eine zeitaufwendige histologische Untersuchung abstützen. 
Obwohl die Infrarot- und Ramanspektroskopischen Untersuchungen  erst seit wenigen Jahren 
an Geweben, Zellverbänden und lebenden Zellen durchgeführt werden, haben sich diese 
optischen Verfahren in den zahlreichen Studien gut bewährt. In Deutschland haben sich die 
ersten Arbeiten der Arbeitsgruppe um D. Naumann (Robert-Koch-Institut, Berlin) mit der 
Identifizierung und Klassifizierung von Mikroorganismen mittels IR-Mikrospektroskopie 
befasst [Naumann, 1991]. Darauf folgend sind computergestützte Verfahren zur Bildgebung 
und pathologischen Diagnostik von Gewebedünnschnitten [Lasch, 1999; Lasch 2002], in-
vitro Untersuchungen zur Faltung und Fehlfaltung von Proteinen mit medizinischen 
Implikationen [Troullier, 2000] und die IR-spektroskopische Charakterisierung Scrapie-
infizierter Hamsterhirne [Kneipp, 2002] entwickelt worden. Eine beachtliche Leistung bei 
dem Einsatz der Infrarotspektroskopie in der Medizin haben in Nordamerika die 
Forschungsgruppen um H. H. Mantsch (Institute of Biodiagnostics in Canada) und um M. 
Diem (Hunter College New York) erbracht [Mantsch, 1996; Chiriboga, 1998]. Ihre 
zahlreichen Arbeiten zeigen ein großes Potential der IR-Spektroskopie bei der Analyse der 
Körperflüssigkeiten, der Zellen und dem Gewebe [Shaw, 1999; Diem, 1999; Jackson, 1999; 
Jackson, 2004]. Die spektroskopischen Untersuchungen wurden auch an der Haut, den 
Knochen, den Arterien und dem Gehirn durchgeführt [McIntosh, 1999; Ganvin, 2003; Salzer, 
2000; Lewis, 1996]. 
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Das wissenschaftliche Feld mit den Namen „Tumordiagnostik“ mittels Infrarot- und 
Ramanspektroskopie wurde erst in den 90-iger Jahren in der Literatur bekannt. 
Spektroskopische Untersuchungen an den Tumoren von verschiedenen Organen des 
menschlichen Körpers, einschließlich in Gehirn, Brust, Darm, Gebärmutterhals, 
Gebärmutterschleimhaut, Herz, Leber, Lunge, Lymphsystem, Prostata, Haut und Schilddrüse, 
sind in der Übersichtsarbeit von [Dukor, 2002] ausführlich vorgestellt. In einigen Studien 
erfolgte die Differenzierung der tumorösen Zellen von den normalen Gewebezellen mittels 
spektroskopischer Methoden in der Verbindung mit den modernsten statistischen 
Auswertungsverfahren mit einer Genauigkeit von 80 bis 90%.  
Das Potenzial der spektroskopischen Methoden hat sich bei den Untersuchungen an humanen 
Hirntumoren in der einigen Arbeiten in dem Institut für Analytische Chemie (TU Dresden) 
bewährt, um die Histopathologie, Malignität und Organherkunft der verschiedenen 
Tumorarten auf der molekularen Ebene zu klären [Steller, 2000; Richter, 2002; Beleites, 
2003]. 
 
1.2. Hirnmetastasen: diagnostische Aspekte  
 
Ein klinisches Problem stellen Hirnmetastasen dar, deren Primärtumor mittels 
Standardmethoden nicht identifiziert werden kann. Eine effektive Therapie bei den 
Metastasen setzt nämlich die Kenntnis und Behandlung des Primärtumors voraus. 
Durch das Auftreten von Hirnmetastasen verschlechtert sich die Prognose der 
Tumorgrunderkrankung erheblich. Die durchschnittliche Überlebenszeit beträgt ohne 
Behandlung nur 2-3 Monate. Bei chirurgischer Behandlung kann sie dagegen etwa 7 Monate 
betragen. Die alleinige Bestrahlung ist dem operativen Eingriff unterlegen. Sie führt zu einer 
durchschnittlichen Überlebenszeit von 3-6 Monaten. Eine gewisse Ausnahme stellen 
Metastasen von Hodentumoren dar. Sie sind durch eine kombinierte Radiochemotherapie gut 
zu behandeln. 
Für die Diagnostik der Hirnmetastasen haben die radiologischen Schnittbildverfahren immer 
noch große Bedeutung. Sowohl CT als auch MRT sollten aber bei dem Verdacht auf 
Hirnmetastasen immer sowohl mit als auch ohne Kontrastmittel angefertigt werden. Es gibt 
allerdings keine absolut sicheren bildmorphologischen Kriterien, um eine Metastase im CT 
oder MRT sicher zu diagnostizieren. Bemerkenswert ist, dass immerhin 30-40 % der 
Raumforderungen im Gehirn sich im Laufe der Untersuchungen als Metastasen entpuppen 
[Hartmann, 2000]. War eine Tumorerkrankung bislang nicht bekannt, muss im Zweifelsfalle 
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eine Gewebeprobe zur histologischen Untersuchung gewonnen werden. Trotz intensiver 
Tumorsuche wird der Primärtumor nur bei 20 % der Patienten gefunden. Weit an erster Stelle 
(68 %) kommen Adenokarzinome der Lunge als primäre Herde in Betracht, gefolgt von 
gastrointestinalen Tumoren (9 %). 
Die histologische Diagnostik von ZNS-Metastasen hat sich in den letzten Jahren durch den 
Einsatz immunhistochemischer Verfahren zum Nachweis spezifischer 
Differenzierungsmarker aufgrund einer Enzymreaktion erheblich verbessert [Felsberg, 2000]. 
Selbst bei morphologisch undifferenzierten Tumoren erlaubt die Immunhistochemie zumeist 
eine eindeutige Tumorklassifikation. Zunehmend gelingt es, bei Metastasen von unbekannten 
Primärtumoren durch immunhistochemische Analysen eindeutige Aussagen zu Art und Lage 
des zugehörigen Primärtumors zu erzielen. 
Von große Interesse für die intraoperative Diagnostik der ZNS-Metastasen ist die 
Immunfluoreszenz. Bei dieser Methode verwendet man immunologische Reagenzien (z. B. 
Antikörper), die mit fluoreszierenden Farbstoffen substituiert sind. Wird ein solcher 
Fluoreszenzmarker mit Licht geeigneter Wellenlänge angeregt, sendet es längerwelliges 
Fluoreszenzlicht aus. So ist es in einer Studie gelungen, mit der Immunfluoreszenz die 
astrozitären Hirntumoren von den Karzinommetastasen zu differenzieren [Iwamoto, 2000]. 
Die komparative genomische Hybridisierung erlaubt eine gleichzeitige Analyse sämtlicher 
Chromosomen auf tumorassoziierte Gewinne und Verluste genetischen Materials. Diese 
molekularzytogenetische Methode zeigt, dass sich ZNS-Metastasen unterschiedlichen 
Ursprungs im Muster ihrer genomischen Veränderungen erheblich unterscheiden. Es wurden 
Untersuchungen durchgeführt, bei denen jeweils Primärtumor und Hirnmetastase eines 
Patienten vergleichend analysiert wurden. Hierbei ergab sich immer eine klonale Beziehung 
zwischen Primärtumor und Metastase [Petersen, 2000]. Dies könnte eine Bedeutung in der 
Diagnostik von Metastasen bei unbekanntem Primärtumor erlangen. 
Bei der neurochirurgischen Therapie von Hirnmetastasen werden die lebensbedrohliche 
Hirndrucksteigerung und die Rückbildung neurochirurgischer Ausfälle beseitigt. Ein 
wichtiges Ziel der aktiven Behandlung ist neben der Verlängerung der Überlebenszeit die 
Verbesserung der Lebensqualität [Schackert, 2000]. Die Therapie von Hirnmetastasen 
erfordert eine Zusammenarbeit verschiedener Spezialisten wie Neurologen, Neurochirurgen, 
Onkologen, Radiologen und Strahlentherapeuten. Werden Metastasen im Gehirn zuerst 
diagnostiziert, so wird eine Suche nach dem Sitz des Primärtumors und eine 
„Bestandsaufnahme“ der Tumorausbreitung im Körper notwendig. Bevor die Therapie 
geplant wird, sollte zudem eine rasche und objektive Diagnose gestellt worden sein. 
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1.3. Ziel dieser Arbeit 
 
Ziel dieser Arbeit ist die Anwendung der IR-Spektroskopie für die Frühdiagnostik der 
Hirnmetastasen und die Bestimmung ihrer Organherkunft. Hirnmetastasen als einzige 
Manifestation eines unbekannten Primärtumors sind mit einer besseren Prognose als bei 
bekanntem Primärtumor verbunden. Bei ca. 80% der Patienten limitiert das extrazerebrale 
Tumorleiden das Überleben der Patienten. Daher ist die initiale Identifikation des 
Primärtumororgans von entscheidender Bedeutung für die frühzeitige Einleitung von 
spezifischen, auf den Primärtumor ausgerichteten lokalen und systematischen 
Therapieformen. Es bleibt zu hoffen, dass durch eine derartige Optimierung von Diagnose 
und Therapie das Outcome der Patienten verbessert werden kann.  
Metastasen tragen die molekulare Information der Gewebezellen des Primärtumors in sich, so 
dass an Hand des molekularen „Fingerabdrucks“ der Metastasen die Zuordnung zum 
Primärorgan möglich sein sollte. Verfahren der Schwingungsspektroskopie gelten als die 
optischen Methoden mit dem höchsten Informationsgehalt über Molekülstrukturen und 
chemische Zusammensetzung. Schwingungsspektren erlauben deshalb auch eine 
Differenzierung von Gewebe auf molekularem Niveau. 
Für die vorliegenden Untersuchungen wurde die Strategie entwickelt, durch geeignete in vitro 
Versuche die Spezifität und Sensitivität spektroskopischer Analysen mit der konventionellen 
histopathologischen Befundhergebung zu vergleichen. Durch Verwendung humaner 
Zelllinien der häufigsten Primärtumoren von Hirnmetastasen sollen dabei erste spezifische 
spektrale Muster erarbeitet werden, die eine Differenzierung entsprechend der Herkunft des 
Primärtumors erlauben. Durch spektroskopische Untersuchungen humaner Metastasen wird 
die spektrale Differenzierung verschiedener Metastasen erweitert werden. 
Hierfür musste eine auf multivariater Statistik basierende Methodologie entwickelt werden, 
welche die Fülle der strukturellen Information der IR-Spektren optimal zu nutzen erlaubt und 
somit den Wert der Diagnose und die Sicherheit der getroffenen Aussage erhöht. Für die 
Spektrenauswertung und Spektrenklassifizierung bieten sich Verfahren der multivariaten 
Statistik wie die Hauptkomponentenanalyse, SIMCA und künstliche neuronale Netze an. Für 
eine große Anzahl von Kryodünnschnitten und Zellkulturen mussten mittels ortsaufgelöster 
FTIR-Mikrospektroskopie die Proben kartiert, die erhaltenen Spektren einer multivariaten 
Datenanalyse unterworfen und eine Referenzdatenbank aufgebaut werden. Damit konnten die 
Ergebnisse aus dieser Arbeit mit hoher Wahrscheinlichkeit auf die Diagnostik der 
Hirnmetastasen unklarer Herkunft übertragen werden. 
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In Zusammenarbeit mit der Klinik und Poliklinik für Neurochirurgie des 
Universitätsklinikums Carl Gustav Carus (Technische Universität Dresden) wurden geeignete 
Tumorproben (Tumorbank) im Rahmen neurochirurgischer Hirntumoroperationen asserviert. 
Unter den bisher gewonnenen Tumorproben befinden sich Hirnmetastasen der fünf häufigsten 
Primärtumoren (Bronchialkarzinome, Rektumkarzinome, maligne Melanome, 
Nierenzellkarzinome und Mammakarzinome), die in der vorliegenden Arbeit spektroskopisch 
untersucht und klassifiziert wurden (Abb. 1-1). Um die Spezifität und Sensitivität der 
optischen Molekül-Spektroskopie bei der Differenzierung verschiedener Metastasen zu 
erforschen, wurden zunächst in vitro Untersuchungen an humanen Karzinomzelllinien 
durchgeführt. Zu diesem Zweck wurden mit den Zelllinien der malignen Melanome, 
Mammakarzinome und kolorektalen Karzinome Vertreter der drei von den fünf häufigsten 
Primärtumoren der Hirnmetastasen etabliert. Die murinen Hirnmetastasenmodelle wurden 
durch Injektion o. g. humaner und muriner Karzinomzelllinien in die Arteria carotis interna 
von Nacktmäusen entwickelt, spektroskopisch untersucht und schließlich mit den 




Abb. 1-1: Vorgehensweise bei der Auswahl der Proben.  
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2.1.1. Häufigkeit der ZNS-Metastasen 
 
Etwa 5-10% der bösartigen Tumoren neigen dazu, Tumorzellen abzugeben, die sich in 
anderen Regionen des Körpers ansiedeln und dort eine Tochtergeschwulst bilden. Mögliche 
Ziele einer solchen Ansiedlung sind unter anderem die Leber, Lungen, Knochen, Nieren und 
das Gehirn. Solche Tochtergeschwülste werden Metastasen genannt. Das Auftreten von 
Metastasen ist ein Zeichen dafür, dass sich der Patient in einem fortgeschrittenen Stadium der 
Tumorerkrankung befindet. Von allen Hirntumoren sind 30 bis 40% Hirnmetastasen. Die 
folgende Tabelle gibt Tumoren an, die auch in das Gehirn metastasieren [Riede, 1989]. 
 Metastasen des Bronchialkarzinoms stellen die größte Gruppe unter den 
Hirnmetastasen dar (bis 50%). 
 Es folgen Mammakarzinom (ca. 20%), 
 Nierenkarzinom (ca. 15%), 
 Karzinome des Verdauungstraktes (ca. 7%), 
 und maligne Melanome (ca. 5%). 
Hirnmetastasen sind meist gut abgegrenzte kugel- oder eiförmige Läsionen, die das gesunde 
Gewebe verdrängen. Sie liegen vorzugsweise im Grenzbereich zwischen der weißen und 
grauen Substanz und im Bereich der vaskulären Grenzlinien. Hirnmetastasen sind durch eine 
pathologische Blut-Hirn-Schranke charakterisiert und stellen sich in der Computer- und 
Kernspintomografie als stark kontrastmittelaufnehmende Strukturen mit perifokalem Ödem 
dar. 
Die Lebenserwartung von Patienten mit unbehandelten zerebralen Metastasen ist kurz. Ohne 
spezifische Behandlung liegt die mittlere Überlebenszeit bei etwa einem Monat. Durch 
Steroide, die das umgebende Ödem reduzieren, verlängert sich die mittlere Überlebenszeit um 
zwei Monate. Mikrochirurgie, perkutane Strahlentherapie, Radiochirurgie und in speziellen 
Fällen die Chemotherapie sind die wichtigsten therapeutischen Optionen. Die letztendliche 
Therapieentscheidung ist abhängig vom klinisch-neurologischen Status des Patienten, von der 
Aktivität des Primärtumors und der Anzahl und Lokalisation der Metastasen. 
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2.1.2. Mechanismen der Metastasierung (Abb. 2-1) 
 
Die Metastasierung  fasst alle diejenigen Prozesse zusammen, die an der Verschleppung 
maligner Zellen oder infektiöser Keime beteiligt sind und ihr An- und Weiterwachsen in 
entfernteren Körperregionen ermöglichen. Da von den meisten Tumoren Metastasen 
ausgehen, gilt die Metastasierungsfähigkeit eines Tumors als eindeutiges Malignitätszeichen. 
Dieser Vorgang ist ausgesprochen selektiv, denn von den Millionen Zellen, die von einem 
Tumor abwandern, führen nur einige wenige zu einer Metastase, und dies manchmal auch erst 
nach einigen Jahren. Dies liegt am Zusammenwirken folgender Phasen: 
 Invasionsphase: Tumorzellen lösen sich aus dem Gewebsverband, durchwandern die 
Venolenwand und gelangen in die Blutbahn. 
 Embolisierungsphase: Tumorzellumhüllung durch Fibrin; dadurch Schutz vor 
zytotoxischen Faktoren. Tumorzellkontakt mit Endothelzellrezeptor bewirkt 
Endothelretraktion. Tumorzellen lösen Basalmembran proteolytisch auf. 
 Implantationsphase: Nach Absiedelung in ein anderes Gewebe Tochtertumorbildung. 









Maligne Tumoren können über zwei Wege in das Gehirn eindringen: durch ein Wachstum per 
continuitatem oder über eine hämatogene Absiedlung [Felsberg, 2000]. Im ersten Fall sollte 
korrekterweise nicht von Metastasen gesprochen werden, wenn die Verbindung zum 
Primärtumor fortbesteht. Es kann allerdings sekundär zu einer Metastasierung über die 
Liquorwege kommen, wenn der Tumor Anschluss an den Subarachnoidalraum oder das 
Ventrikelsystem bekommt. Während die hämatogene Metastasierung in das Gehirn über das 
arterielle System erfolgt, spielt bei spinal-epiduralen und vertebralen Metastasen die 
Ausbreitung von Tumorzellen über den spinalen Venenplexus eine Rolle. Wie es den 
Tumorzellen im Fall der hämatogenen Metastasierung gelingt, in das ZNS einzuwandern, ist 
bislang noch weitgehend unbekannt. Gleiches gilt für molekulare Mechanismen, die dafür 
verantwortlich sind, dass nur bestimmte Tumoren bevorzugt in das Gehirn metastasieren. 
Bildung von hämatogenen ZNS-Metastasen ist ein mehrstufiger Prozess, für den zunächst 
Tumorzellen entweder direkt (durch Invasion in Gefäße des Primärtumors) oder indirekt (über 
das Lymphsystem) in den Blutkreislauf gelangen und mit den Blutstrom in das Gehirn 
fortgetragen werden müssen. Die Tumorzellen bilden dann, wahrscheinlich  mit Hilfe von 
spezifischen Ädhäsionsmolekülen, an die Endothelzellen der zerebralen Gefäße (Ädhäsion). 
Anschließend muss die Blut-Hirn-Schranke überwunden (Extravasion) und in das 
Hirngewebe eingewandert werden (Migration). Schließlich folgt die Vermehrung der 
Tumorzellen (Proliferation) und die Neubildung von Gefäßen zur Versorgung der Metastase 
(Angiogenese). Aus Tierexperimenten ist bekannt, dass nur ein sehr kleiner Teil (0,05%) der 
in der Blutbahn zirkulierenden Tumorzellen zur Ausbildung einer Metastase führt. Die 
Tumormetastasierung ist somit kein zufälliges Ereignis, sondern ein aktiver Prozess, der von 
verschiedenen epigenetischen Faktoren und der immunologischen Situation des Patienten 
abhängig ist. 
 
2.1.3. Makroskopisches Erscheinungsbild der Metastasen 
 
Insgesamt handelt es sich bei den Metastasen im ZNS um eine sehr heterogene Gruppe 
bösartiger Tumoren unterschiedlichen Ursprungs. Die meisten Metastasen siedeln sich in den 
Großhirnhemisphären (80%) und im Kleinhirn (15%) an (Abb. 2-2). Metastasen im Gehirn 
sind meist relativ scharf vom umliegenden Parenchym abgegrenzte Tumoren, die von einem 
perifokalen Ödem umgeben sind. Die Größe kann von makroskopisch nicht erkennbaren 
Mikrometastasen bis zu Raumforderungen mit einem Durchmesser von 10 cm oder mehr 
reichen. Einblutungen finden sich besonders oft bei Metastasen von malignen Melanomen, 
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Lungenkarzinomen und Nierenzellkarzinomen. Bei großen Tumoren kommt es im 
Tumorzentrum meist zu einer flächigen Nekrotisierung. Außer Nekrosen und Blutungen 
können auch Verschleimungen oder Ablagerungen von Keratinmassen zu Tumorzysten 
finden. Farbe und Konsistenz der Metastasen können je nach Tumortyp variieren. 
Melanommetastasen sind häufig an ihrer dunkler Farbe zu erkennen. 
 
Abb. 2-2: Autopsiebefunde der Metastasen: A - multiple Metastasen eines 
kleinzelligen Bronchialkarzinoms im Kortex und subkortikalen Marklager; B 
- Metastase eines Adenokarzinoms der Lunge in der Brücke. C-D - multiple 
Metastasen eines Mammakarzinoms im Thalamus und Nucleus caudatus 
sowie im Mittelhirn; E - Metastasen eines kleinzelligen Bronchialkarzinoms 
im Kleinhirn und in der Medula oblongata; F - zerebrale Matastase eines 
malignen Melanoms [Felsberg, 2000]. 
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Definition: Mit dem Begriff Bronchialkarzinome werden hochmaligne Lungentumoren 
bezeichnet, die sich entweder von den Oberflächenepithelien der Bronchial- oder 
Bronchiolenwand herleiten oder vom bronchialen APUD-System ausgehen. 
Histogenese: Die Bronchien und Bronchiolen werden von einem Epithel ausgekleidet, in dem 
drei Oberflächen-Zelltypen und zwei basale Zelltypen voneinander unterschieden werden 
können. Die oberflächlichen Epithelien umfassen in den Bronchien Flimmerepithelien und 
schleimbildende Becherzellen und in den Bronchiolen Flimmerepithelien und Clara-Zellen, 
welche dem Alveozytentyp II nahe stehen. Der eine basale Zelltyp stellt die Reservezelle dar. 
Er ersetzt  abgeschilferte Flimmerepithelien und wandelt sich unter dem Einfluss einer 
kurzdauernden Entzündung in Becherzellen um, bei längerdauernder Entzündung in 
Plattenepithelien. Der andere basale Zelltyp enthält neurosekretorische Granula und gehört 
zum APUD-System. Aufgrund dieser Vielfalt und Wandlungsfähigkeit der 
Bronchialepithelien ist es nicht verwunderlich, das sich das Bronchialkarzinom in folgenden 
histologischen Varianten, zum Teil auch in Kombination präsentiert: 
 Plattenepithelkarzinome 
 Kleinzellige Bronchialkarzinome 
 Adenokarzinome 
 Großzellige Karzinome 
 Bronchuskarzinoide 
 Sekundäre Lungentumoren 
Morphologie: ein bronchiales Plattenepithelkarzinom zeigt oft regressive Veränderungen in 
Form von Nekrosen, Blutungen und Zysten. Histologisch weist dieser Karzinomtyp 
Merkmale eines Plattenepithels auf. Diese bestehen in intrazytoplasmatischer Keratinbildung, 
erkennbar am gleißend-eosinophilen Zytoplasma und exstrazytoplasmatischer Verhornung in 
Form der Hornkugel. Die kleinzelligen Bronchialkarzinome wachsen sehr rasch und weisen 
dementsprechend oft regressive Veränderungen in Form von Nekrosen auf. Ein 






Definition: Unter dem Sammelbegriff Mammakarzinom werden diejenigen bösartigen 
Tumoren zusammengefasst, die von den Epithelien der Milchgänge (duktale Karzinome) oder 
der Läppchenazini (lobuläre Karzinome) ausgehen. In den westlichen Industrieländern ist das 
Mammakarzinom die häufigste Tumorerkrankung der Frau und manifestiert sich meist in der 
5. Lebensdekade. 
Morphologie: Das makroskopische Bild des Brustkrebses ist vielfältig. Am häufigsten tritt 
dieser Tumor als unscharf begrenzter harter Knoten auf. Dieser weist oft Nekrosen und 
Mikroverkalkungen auf. 
 Duktale Mammakarzinome: Das intraduktale Karzinom wächst innerhalb der freien 
Milchgänge. Die Tumorepithelverbände bilden in wechselndem Maße solide und 
papilläre Muster. Manchmal gehen die Tumorzellen im Inneren des Milchganges 
zugrunde und verkalken. Das invasive duktale Karzinom ist mit 80 % der häufigste 
Karzinomtyp der Brustdrüse, der sich in verschiedenen Mustern manifestiert. Es zeigt 
oft eine ausgeprägte Kernpolymorphie und infiltriert ins umgebende Fettgewebe der 
Mamma. 
 Lobuläre Mammakarzinome: Diese Tumorformen gehen von den Azini der Lobuli aus 




Definition: Es ist ein maligner epithelialer Tumor des Nierenparenchyms 
(Nierenzellkarzinom). Nierenkarzinome machen beim Erwachsenen 85 % aller bösartigen 
Nierengeschwülste und 3% aller bösartigen Tumoren aus. 
Makroskopisch ist das Nierenkarzinom zum Zeitpunkt seiner Entdeckung in der Regel 3-15 
cm groß und nimmt gewöhnlich einen Nierenpol ein. Aufgrund des meist hohen Fettgehaltes 
der Tumorzellen weist der Tumor eine gelbe Eigenfarbe auf. In den meisten Fällen wird die 
Schnittfläche von Nekrosen, Blutungen und Verkalkungen, selten auch von Zysten durchsetzt, 
so dass die Tumorschnittfläche außerordentlich bunt ist (gelb, rot, grauweiß und braun). 
Histologie: Aus zytogenetischer, histologischer und biologischer Sicht ist es sinnvoll, die 
Nierenkarzinome in papilläre und nicht-papilläre Formen zu unterteilen. 
 Nicht-papilläre Nierenkarzinome: Sie machen etwa 90 % aller Nierenkarzinome aus, 
sind eine heterogene Tumorgruppe und bestehen aus großen Zellen, die aufgrund ihres 
hohen Lipid- und Glykogengehaltes ein wasserhelles Zytoplasma  aufweisen. Die 
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Kerne sind gewöhnlich klein und zeigen eine mäßige Polymorphie. 
Immunhistochemisch zeigen sie eine Doppelexpression von Zytokeratin und Vimentin 
(Tumormarker). 
 Papilläre Nierenkarzinome: Sie machen etwa 10 % aller Nierenkarzinome aus. Sie 
bilden eine homogene Tumorgruppe und weisen ein mit H.E. angefärbtes Zytoplasma 
(chromophiler Typ) sowie eine Doppelexpression von Zytokeratin und Vimentin auf. 
 
2.1.4.4. Kolorektale Karzinome 
 
Definition: Dies ist der häufigste maligne Tumor des Darmtraktes und einer der häufigsten 
Tumoren überhaupt. Er manifestiert sich meist nach dem 45. Lebensjahr, bei Frauen und 
Männern gleichermaßen. 
Morphologie: Das kolorektale Karzinom ist am häufigsten im Rektum (50 %), am 
zweithäufigsten im Colon sigmoideum (25 %), aber auch im Kolon (10 %) anzutreffen. 
Histologisch handelt es sich überwiegend um Adenokarzinome mit unterschiedlich stark 
ausgeprägter Schleimsekretion und unterschiedlichen Differenzierungsgraden. Ein Großteil 
der Kolonkarzinome produziert das karzinoembryonale Antigen (CEA) auch noch in seinen 
Metastasen, so dass die CEA-Bestimmung zur Früherkennung eines Rezidivs oder einer 
Metastase geeignet ist. 
Die wichtigsten Typen des kolorektalen Karzinome sind: 
 Adenokarzinom: Es macht 95 % aller Dickdarmkarzinome aus. Die hochdiffe-
renzierten Adenokarzinome wachsen langsam und haben eine recht gute, die wenig  
differenzierten eine schlechtere Prognose. 
 Muzinöses Adenokarzinom: Diese seltenen Dickdarmkarzinome (10 %) zeichnen sich 
durch eine massive Produktion und Retention von Schleim aus, was dem Tumor eine 
gallertigglasige  Schnittfläche verleiht. 
 Siegelringkarzinom: Es ist sehr selten und durch eine intrazelluläre Schleimanhäufung 
in seinen diffus auseinanderliegenden Zellen charakterisiert. Seine Prognose ist 
schlecht. 
 
2.1.4.5. Maligne Melanome 
 
Definition: Bösartiger Melanozytentumor. Die malignen Melanome sind selten; sie entstehen 
meist in der Haut, manchmal aber auch im oroösophagotrachealen  Schleimhautbereich 
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(Schleimhautmelanome) oder in der Uvea (Augentumor). Formalpathogenetisch entstehen die 
malignen Melanome in der Dermis als epidermale Melanozytenproliferation.  
 Primär noduläres  Melanom: Diese Melanome wachsen schnell, daher dominiert die 
vertikale Wachstumsrichtung. Sie machen etwa 25 % aller malignen Melanome aus. 
Histologisch besteht der Tumorknoten aus polymorphen und polychromatischen 
epitheloiden oder aus globoiden Zellen. 
 Oberflächlich spreitendes Melanom: Es umfasst etwa 65 % aller malignen Melanome 
und tritt an allen Körperstellen auf. Die Tumorzellen sind meist rundlich und haben 
ein schaumiges Zytoplasma. 
 Lentigo-maligna-Melanom: Melanomvariante auf sonnengeschädigter Haut. 
 
2.1.5. Histopathologie der Metastasen 
 
Manche Krebsarten werden erst durch ihre Metastasen auffällig, so dass sich die Frage stellt, 
ob das histologische Bild einer Metastase auf den Primärtumor rückschließen lässt. In einigen 
Fällen ist die Metastase histologisch wie der Primärtumor aufgebaut. Zeigt der Tumor dann 
noch besondere Sekretprodukte wie Schleim, Kolloid, Galle oder Melanin, so lässt sich 
aufgrund der histologischen Untersuchung die klinische Tumorsuche eingrenzen. Die meisten 
Karzinommetastasen lassen sich anhand morphologischer Kriterien in Metastasen von 
kleinzelligen Karzinomen, Adenokarzinomen, hellzelligen Karzinomen und 
Plattenepithelkarzinomen differenzieren [Takahashi, 1996]. In vielen Fällen aber sind die 
Metastasen histologisch weniger differenziert als die Primärtumoren, so dass aufgrund der 
histologischen Untersuchung allein keine verlässliche Aussage über den Sitz des 
Primärtumors gemacht werden kann. Für die Lösung der differentialdiagnostischen Probleme 
stehen heute spezifische immunhistochemische Marker zur Verfügung. 
 
2.1.6. Immunhistochemie der Metastasen 
 
Der immunhistochemische Nachweis von zell- bzw. gewebespezifischen 
Differenzierungsantigenen ist heute ein Standardverfahren der Hirntumordiagnostik. Zur 
immunhistochemischen Typisierung der verschiedenen primären und metastatischen Tumoren 
des ZNS steht eine große Anzahl von Antikörpern zur Auswahl [Felsberg, 2000]. Der gezielte 
Einsatz der tumorspezifischen Marker [Moll, 1998] erlaubt fast immer eine eindeutige 
Klassifizierung. So können z.B. Karzinome von malignen Melanomen und Gliomen 
unterschieden werden. Durch Kombination verschiedener Marker kann eine Typisierung von 
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Karzinomen (Plattenepithelkarzinom, Adenokarzinom usw.) erreicht werden. In bestimmten 
Fällen erlaubt die immunhistochemische Analyse sogar die spezifische Zuordnung einer 
Karzinommetastase zu einem Primärtumor, zumindest kann Sie Hinweise zur 
Organlokalisation des Primärtumors geben. Derartige organspezifische Marker sind z.B. für 
Metastasen von Schildrüsenkarzinomen, Leberzellkarzinomen und Prostatakarzinomen 
bekannt. Weiterhin kann bei Metastasen von Mammakarzinomen der Nachweis von 





2.2.1. Zellkulturen in der medizinischen Diagnostik 
 
Zellkulturen sind von großer Bedeutung für die medizinische Diagnostik wie auch für den 
Forschungsbereich. Sie lassen sich leicht vermehren und mit flüssigen Stickstoff in Ampullen 
zur bequemen Verwendung einfrieren. Darin sind sie lange haltbar und stehen somit bei 
Bedarf rasch und jederzeit zur Verfügung. 
Unter dem Begriff Zellkultur fasst man die Züchtung und die Vermehrung von Zellen oder 
kleinen Zellverbänden als isolierte unter in vitro-Bedingungen zusammen. Die Isolation der 
Zellen aus zumeist embryonalem oder juvenilem Gewebe erfolgt durch mechanische 
Präparation und eine sich anschließende enzymatische Behandlungen des entnommenen 
Gewebes, wobei die zu isolierenden Zellen durch einen enzymatischen Abbau der 
interzellulären Kittsubstanz aus dem Gewebeverband herausgelöst werden. Die isolierten 
Zellen können auf unterschiedliche Weise kultiviert werden, wobei man zwischen stationären 
Kulturen und Suspensionskulturen unterscheidet. Stationäre Kulturen haften auf einer 
geeigneten Unterlage (zum Beispiel auf Kollagen-beschichtetem Glas oder Plastik) und 
vermehren sich dort auch. Suspensionskulturen werden durch kontinuierliche Bewegung in 
Suspension gehalten werden, mit der Folge einer deutlich höheren Zellvermehrungsrate 
gegenüber stationären Kulturen. Stationäre Kulturen dagegen bieten Vorteile in der 
Gewebeaufbereitung für mikroskopische Betrachtungen, wie zum Beispiel der 
histochemischen Anfärbung zur selektiven Darstellung einzelner Zellbestandteile. Neben der 
Unterteilung in stationäre Kulturen und Suspensionskulturen werden Primärkulturen von 
Subkulturen unterschieden. Bei den Primärkulturen werden Zellen aus frischen Organen und 
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Geweben isoliert und angezüchtet, während Subkulturen durch die Übertragung (Passage) 
von Zellpopulationen aus einem Gefäß in ein anderes angelegt werden. 
 
Anforderungen von Zellen an ihr Milieu: 
 
Sauerstoff: Für die meisten Zellkulturen ist der normale Sauerstoffpartialdruck der Luft 
ausreichend; er kann meist sogar noch leicht unterschritten werden. Die Energiegewinnung in 
vitro erfolgt weitergehend über Glykolyse. 
Kohlendioxid: Kohlendioxid spielt eine wesentliche und komplexe Rolle. Die CO2- wie auch 
die Bicarbonatkonzentration des Mediums stehen miteinander im Gleichgewicht und 
bedingen dessen pH-Wert. CO2 und Säuren werden von den Zellen im Zuge ihres 
Metabolismus gebildet und an das Medium abgegeben, so dass dem Zellkulturmedium 
grundsätzlich NaHCO3 als Puffersubstanz zugegeben werden muss. Bei nicht fest 
verschlossenen Zellkulturgefäßen muss in einem mit CO2 begasten Brutschrank bebrütet 
werden. 
pH-Wert: Das Optimum liegt bei pH 7,2 – 7,4. Da Zellkulturen meist geschlossene Systeme 
sind, sinkt der pH-Wert in Abhängigkeit von der Stoffwechselaktivität der Zellen stetig. Ein 
entsprechend gesunkener pH-Wert macht einen Medienwechsel erforderlich. Zur Kontrolle 
des pH-Werts wird dem Zellkulturmedium Phenolrot als Indikator zugesetzt. Es ist bei pH 7,4 
rot und wird über orange (pH 7,0) schließlich gelb (pH 6,5). Im Alkalischen (> pH 7,6) wird 
es bläulichrot bis lila. 
Zellkulturmedien: Zellkulturmedien sind wässrige Lösungen verschiedener anorganischer 
Salze mit Vitaminen, Aminosäuren, Glukose, Nukleotiden und vielen anderen Substanzen. 
Sie enthalten ferner Puffer (i.d.R. NaHCO3) und  Phenolrot als pH-Indikator. Zur 
Verhinderung von mikrobiellem Wachstum werden Antibiotika und Antimykotika zugesetzt. 
Diese definierten Medien reichen den meisten Zellen aber nicht aus, so dass mit Blutserum 
supplementiert werden muss. Dazu wird meist fetales Kälberserum (FKS) verwendet. Damit 
werden Proteine, Hormone, Wachstumsfaktoren, Spurenelemente und 
Stoffwechselzwischenprodukte unter anderem mehr zur Verfügung gestellt. Das bedeutet aber 
auch, dass damit keine streng standardisierbaren Kulturbedingungen geschaffen werden 




2.2.2. Anlegen einer Zellkultur  
 
Man geht von lebendem Gewebe (z. B. einem Stück Lunge oder einem Stück Leber) aus. 
Dieses wird mechanisch und enzymatisch (mit Trypsin) behandelt, bis der Gewebeverband 
zerstört ist und die Zellen als Einzelzellen vorliegen. Der Zellgehalt dieser Suspension wird 
durch Zählen in einer Zählkammer bestimmt, die Zellsuspension auf eine geeignete Zelldichte 
eingestellt und in Zellkulturgefäße eingesät. In dieser Zellsuspension sind alle Zellarten, die in 
dem Ausgangsgewebe enthalten waren, vertreten. Es beginnen aber bereits hier selektive 
Prozesse dergestalt, dass nicht alle Zellarten den Gewebsaufschluss überleben bzw. sich im 
Kulturgefäß anheften und vermehren können. In Folge steigt die Zahl proliferierender Zellen, 
während andere Zelltypen nicht proliferieren und wieder andere absterben. Somit verändert 
sich die Art und Zusammensetzung einer Kultur bereits während der ersten Passage. 
Nach dem Dichtwachsen und Verbrauch des Mediums muss die Zelllinie geteilt werden. 
Dabei werden die adhärenten Zellen mit einer Trypsinlösung von der Oberfläche abgelöst und 
wieder in Suspension gebracht. Die Zelldichte dieser Suspension wird durch Verdünnen 
verringert und die Zellen mit frischem Kulturmedium erneut ausgesät. Mit jeder Passage 
Abb. 2-3 : Anlegen einer Zellkultur und Entwicklung einer permanenten 
Zelllinie, nach: [Freshney, 2000]. 























































nimmt der Anteil gut proliferierender Zellen zu, der Anteil schlecht proliferierender Zellen 
nimmt ab. Damit wird die Zellkultur von Passage zu Passage uniformer und homogener. 
Solche Zelllinien aus Gewebe können im Regelfall nur sehr begrenzt weitergezüchtet werden. 
Nach wenigen Passagen altern sie und sterben ab. Durch Spontanmutationen, chemisch 
induzierten Mutationen oder Virusinfektionen können Zellen transformieren und sich so zu 
einer permanenten Zelllinie entwickeln, die sich fast unbegrenzt weiterzüchten lässt (Abb. 2-
3). Bei ungeeigneten Kulturbedingungen können Zellen entdifferenzieren oder deadaptieren, 
d.h. sie verlieren ihre Organspezifität, die sich z. B. in der Bildung bestimmter Enzyme oder 
bestimmter Oberflächenrezeptoren ausdrückt. 
Eine Konservierung von Kulturzellen kann durch Einfrieren der Zellen in flüssigem Stickstoff 
bei -196ºC erfolgen. So eingefrorene Zellen sind jahrelang haltbar und nach Bedarf jederzeit 
wieder auftau- und kultivierbar.  
Die Kultivierung von Zellen und Geweben erfordert zum einen möglichst genaue Kenntnisse 
über Wachstumsbedingungen der zu kultivierenden Zellen, und zum anderen entsprechende 
technische Ausstattungen und Kenntnisse der operativen Techniken zur Gewebeaufbereitung.  
 
2.3. Tiermodelle in der Tumorforschung 
 
Die tierexperimentelle Forschung im Bereich der Medizin versucht, bei Tieren Krankheiten 
des Menschen hervorzurufen, um Erkenntnisse zu erlangen und Therapien zu entwickeln. 
Können Krankheiten reproduzierbar in Tieren ausgelöst werden, spricht man von 
„Tiermodellen“. Mensch und Maus haben 99 Prozent ihrer Gene gemeinsam. Nur jeweils 
etwa 300 Erbanlagen haben Homo sapiens und Mus musculus für sich alleine. Daher lassen 
sich wissenschaftliche Erkenntnisse, die mit Mäusen gewonnen werden, relativ gut auf den 
Menschen übertragen – ideale Voraussetzungen für ein Versuchstier, besonders wenn es 
zudem leicht unter Laborbedingungen zu halten und zu vermehren ist. Mäuse spielen deshalb 
seit Jahrzehnten eine zentrale Rolle bei der Erforschung von Krankheiten. Die 
immundefizienten Nacktmäuse stellen attraktive Modelle für die Untersuchung des 
Wachstums- und Metastasierungsverhaltens von humanen Tumorzellen in vivo dar [Garofalo, 
1993; Mitchell, 1997]. 
Eine Forderung in der Studie der ZNS-Metastasen ist ein Verständnis ihrer Biologie. Dafür 
wurden die Modelle der Hirnmetastasen in den Nacktmäuse etabliert. Diese Modelle imitieren 
die wesentlichen Schritte des natürlichen Metastasierungsprozesses und führen zuverlässig 
zur Bildung von Hirnmetastasen [Schackert, 1988]. Eines der Ziele dieser Arbeit war es, ein 
Metastasenmodell in immundefizienten Mäusen mittels IR-spektroskopischer Methoden in 
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vitro zu untersuchen, um die Metastase vom normalen Hirngewebe differenzieren und ihr 
Organherkunft  erkennen zu können. 
 




Molekülschwingungen und -rotationen werden durch Absorption von Strahlung im infraroten 
Bereich des elektromagnetischen Spektrums angeregt. Dieser schließt sich an den sichtbaren 
Bereich nach längeren Wellen an (Abb. 2-4). Die Lage einer Absorptionsbande im IR-
Spektrum kann in Einheiten der Wellenlänge λ (in µ oder µm) des absorbierten Lichtes 
ausgedrückt werden. Die für die Strukturaufklärung organischer Moleküle besonders 
nützlichen Banden liegen im Bereich von λ = 2,5µm – 15µm. 
Heute hat sich die Angabe in Einheiten der reziproken Wellenlänge, der sogenannten 
Wellenzahl ν̃(cm-1) durchgesetzt. Der normale Bereich eines Infrarot-Spektrums liegt 
zwischen den Wellenzahlen 4000 und 400cm-1.  
Abb. 2-4: Bereiche des elektromagnetischen Spektrums. 
 
Infrarotes Licht wird nur dann absorbiert, wenn sich während der Schwingung oder Rotation 
das Dipolmoment des Moleküls ändert. Das Dipolmoment des Moleküls muss in einem 
Extrem der Schwingung verschieden sein von dem im anderen Extrem der Schwingung. Ein 
komplexes Molekül besitzt viele Schwingungsmöglichkeiten. Je nach Schwingungsform 
unterscheidet man zwischen 
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- Valenzschwingungen (ν): dabei ändern sich die Bindungslängen und 
- Deformationsschwingungen (ebene (δ) und nichtebene (γ)): dabei ändern sich die 
Bindungswinkel, während die Bindungsabstände annähernd konstant bleiben. 
Eine Einteilung nach dem Symmetrieverhalten unterscheidet man zwischen 
- symmetrischen Schwingungen (s): verlaufen unter vollständigem Erhalt der 
Molekülsymmetrie; 
- antisymmetrischen Schwingungen (as): unter Verlust eines oder mehrerer 
Symmetrieelemente; 
- entarteten Schwingungen (e): unterschiedliche Schwingungen, die wegen gleichen 
Energieinhaltes bei der gleichen Frequenz absorbieren und daher nur zu einer 
Absorptionsbande führen. 
Für die Spektreninterpretation sind vor allem solche Schwingungen nützlich, die sich in erster 
Näherung auf Einzelbindungen oder einzelne funktionelle Gruppen eines Moleküls 
beschränken, d. h. die lokalisierten Schwingungen. Solche lokalisierte Schwingungen 
gestatten die Identifizierung von funktionellen Gruppen. 
Ein IR-Spektrum besteht aus zwei großen Bereichen. Oberhalb 1500 cm-1 finden sich vor 
allem Absorptionsbanden, die einzelnen funktionellen Gruppen zugeordnet werden können. 
Der Bereich unterhalb 1500 cm-1 enthält viele Banden und wird als Fingerprint-Region 
bezeichnet. Die innerhalb der Fingerprint-Region liegenden Banden können zur 
Molekülidentifizierung herangezogen werden.  
Das IR-Spektrum ist meist ein Diagramm mit der Wellenzahl als Abszisse und der 




=            (2.4.1.a) 
0lg lgIE T
I
= = −          (2.4.1.b) 
 
0I  und I sind die Licht-Intensitäten vor und nach dem Probendurchgang, E ist die Extinktion. 
Die Extinktion ist nach Lambert-Beer direkt proportional zur Konzentration der 
durchstrahlten Substanz c, der Schichtdicke d und dem molaren Extinktionskoeffizienten ε 
E c dε= ⋅ ⋅           (2.4.1.c) 
Eine entscheidende Entwicklung der IR-Spektroskopie ist durch die Anwendung der 
Fouriertransform-Technik (FT) möglich geworden. Grundlage der FTIR-Spektroskopie ist die 
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Messung des Interferogramms der Probe. Das Prinzip eines FTIR-Spektrometers ist in Abb. 
2-5 dargestellt. 
Die gesamte Strahlung der Lichtquelle trifft auf einen halbdurchlässigen Strahlteiler. Dies 
reflektiert eine Hälfte der Strahlung zum festen Spiegel. Die andere Hälfte trifft auf den 
beweglichen Spiegel. Die von beiden Siegeln rücklaufende Strahlung interferiert am 
Strahlteiler, so dass der Detektor eine Überlagerung aller im Spektrum auftretenden 
Wellenlängen aufzeichnet, das sog. Interferogramm (Ortsdomäne). Solange die optischen 
Wege der beiden Strahlenarme gleich lang sind oder ein ganzzahliges Vielfaches der halben 
Wellenlänge λ betragen, kommt es zu konstruktiver Interferenz und die auf den Empfänger 
fallende Strahlung erreicht ein Intensitätsmaximum. Durch Positionsveränderung des 
beweglichen Spiegels kann zwischen den rücklaufenden Strahlen ein Gangunterschied erzeugt 
werden, der bei einer Verrückung von λ/4 zu einer vollständigen Auslöschung durch 
Interferenz führt. Wird der Spiegel kontinuierlich mit einer Geschwindigkeit von d mm/s 
bewegt, so erhält man beim Auftragen der am Detektor auffallenden Energie gegen die 




 Hz.  
Wird polychromatisches Licht verwendet, ergibt sich wiederum ein Maximum, wenn die 
Wegdifferenz der beiden Strahlen Null ist. Da die Bedingungen für die Verstärkung oder 
Auslöschung für die einzelnen Frequenzen jedoch unterschiedlichen Verrückungen des 
Spiegels entsprechen, wird dieses Maximum mit ansteigendem Gangunterschied nie wieder 
erreicht. In Form von Minima und Maxima, deren Amplitude tendenziell abnimmt, ergibt sich 
das Interferogramm der Quelle. 
Durch die Fouriertransformation wird das Interferogramm in die Frequenzen der einzelnen 
Schwingungen zerlegt. Das Ergebnis dieses rechenintensiven Vorganges ist ein IR-Spektrum 
(Wellenzahldomäne). 
Vorteile der FT-Messtechnik sind ihre hohe Empfindlichkeit, Schnelligkeit und 
Wellenzahlenpräzision. Aufgrund dieser technischen Verbesserungen hat sich die FTIR-
Spektroskopie als sensitives, schnelles und effizientes analytisches Verfahren vorwiegend in 
den Materialwissenschaften etabliert. Als unterstützendes Verfahren mit vielfältigen 
Anwendungsmöglichkeiten und hohen Entwicklungspotenzial kann die FTIR-Spektroskopie 
jedoch auch in der Medizin verwendet werden. Hierfür eignet sich in besonderen Masse die 
FTIR-Mikroskopie, z. B. zur Gewebeidentifizierung. Native Gewebeproben können dabei 
anhand ihrer IR-spektroskopischen Eigenschaften objektiv analysiert werden. Die Grundlagen 





2.4.2. FTIR-Spektroskopie an biologischen Proben 
 
Infrarotspektren mit ihrem hohen Informationsgehalt über die Molekülstruktur werden auch 
als „Fingerabdruck“ des Moleküls bezeichnet. Biologische Proben (Gewebe, Zellen, 
Mikroorganismen und Körperflüssigkeiten) sind aus Millionen kompliziert aufgebauter 
Makromoleküle (Proteine, Lipide, Kohlenhydrate und Nukleinsäuren) zusammengesetzt. Die 
Infrarotspektren biologischer Strukturen sind deshalb durch Überlagerung sehr vieler 
unterschiedlicher Banden charakterisiert (Abb. 2-6). Dies erschwert in allen Fällen die 
Interpretation der IR-Spektren von den verschiedenen biologischen Substanzen. 
Proteine der Zellen lassen sich an einer Vielzahl der Absorptionsbanden im Spektrum 
interpretieren. Die Amid I-Bande der Proteinen ist sehr intensiv. Sie ist durch kooperative 
Streckschwingungen der sekundären Amid-Strukturen im Peptidrückgrat gekennzeichnet. 
Lipide sind ein Bestandteil der Zellmembranen, sowohl der äußeren als auch intrazellulären. 
Die typischen Absorptionsbanden der Lipide liegen in dem Bereich zwischen 3000 cm-1 und 
2800 cm-1 (symmetrische und antisymmetrische Streckschwingungen von CH3- und CH2- 
Gruppen der Fettsäuren in den Phospholipiden). Die Deformationsschwingungen von CH3- 
und CH2-Gruppen liegen im Bereich zwischen 1470cm-1 und 1450cm-1. Die Nukleinsäuren 
















Phosphat-Rückgrat der Nukleinsären sind in dem Bereich zwischen 1250cm-1 uns 900cm-1 zu 
sehen. Die C=O-, C=N-Schwingungen ihrer Basen liegen in dem Bereich von 1700cm-1 bzw. 
1600cm-1, sie werden von der Amid I-Bande überlagert. Die Ringschwingungen der 
Nukleinsäuren sind im IR-Spektrum zwischen 1500cm-1 und 1300cm-1 zu erkennen. In der 
Tabelle 2-1 sind die wichtigsten IR-Absorptionsbanden für eine komplexe biologische Probe 
zusammengefasst. 
Bei jeder Erkrankung, auch bei Beginn des Tumorwachstums, treten einige chemische 
Veränderungen im Gewebe auf, die unter in-vivo-nahen Bedingungen rasch und objektiv mit 
der IR-spektroskopischen Methode erfasst werden können. Da der Informationsgehalt der 
Gewebespektren sehr komplex ist, werden die gewünschten Informationen erst mit sehr 
komplizierten chemometrischen Auswertungsverfahren für die Tumordiagnostik zugänglich. 
Da die verschiedenen Gewebetypen und ihre Tumoren unterschiedliche chemische 
Zusammensetzung aufweisen, sollten sie mittels IR-Spektroskopie und multivariater Statistik 











































 3500   3000  2500 2000  1500  1000 
Abb. 2-6: FTIR-Spektrum einer Gewebeprobe. Die Positionen ausgewählter IR-
Banden sind in Wellenzahlen angegeben. Die Zuordnung zu Strukturgruppen ist Tab. 




Bandenposition (cm-1) Bandenzuordnung 
~ 3300 Amid A, N-H Streckschwingung, Proteine                                       
~ 3100 Amid B, N-H Streckschwingung mit 1. Oberton der Amid I-
Bande in Resonanz (Fermi), Proteine 
~ 3010 C-H Streckschwingung (C=CH2, olefinisch); Lipide, Cholesterol, 
Ester 
~ 2920 bzw. 2850 C-H Streckschwingung (>CH2, Methylen) 
antisymmetrisch/symmetrisch, Lipide, Proteine, Kohlenhydrate, 
Nukleinsäuren 
~ 2956 bzw. 2872 C-H Streckschwingung (-CH3, Methyl) antisymmetrisch/ 
symmetrisch, Lipide, Proteine, Kohlenhydrate, Nukleinsäuren 
~ 1745 – 1735 C=O Streckschwingungen, Ester und Phospholipide 
~ 1620 – 1695 Amid I-Bande , Proteine 
~ 1550 Amid II-Bande, Proteine 
~ 1515 Ringschwingung der Tyrosinseitenketten 
~ 1468 >CH2 Deformationsschwingungen, symmetrisch 
~ 1400 C=O Streckschwingungen der COO--Gruppen, Fettsäuren, 
Aminosäureseitengruppen 
~ 1380 -CH3 Deformationsschwingungen, symmetrisch 
~ 1310 – 1240 Amid III-Bande, Proteine 
~ 1250 – 1220 P=O, symmetrische Streckschwingungen der >PO2--Gruppen, 
Phospholipide, Nukleinsäuren 
~ 1170 C-O-C Streckschwingung, antisymmetrisch, Phospholipide, 
Cholesterol, Ester  
~ 1080 P=O, symmetrische Streckschwingungen der >PO2--Gruppen, 
Phospholipide, Nukleinsäuren 
~ 1060 C-O-C Streckschwingung, symmetrisch, Phospholipide, 
Cholesterol, Ester 
 
 Tab. 2-1: Übersicht prominenter Banden in IR-Spektren komplexer biologischer 





2.5. Multivariate Datenanalyse 
 
Analytische Messungen liefern zunehmend größere Datenmengen. Um die Inhomogenität, die 
Variabilität bzw. bestimmte Strukturen in Datensätzen zu erkennen und damit Informationen 
aus diesen höherdimensionalen Daten zu gewinnen, sind Methoden der mathematischen 
Datenanalyse erforderlich. Hierzu steht eine Vielzahl von Methoden, vor allem aus der 
angewandten uni- und multivariaten Statistik, zur Verfügung [Henrion, 1994; Backhaus, 
2000; Danzer, 2001]. 
Analytische Daten werden seit jeher in besonderer Weise geordnet oder zusammengefasst, 
meist in Datenlisten oder Tabellen. Aus mathematischer Sicht handelt es sich um Vektoren 
bzw. Matrizen. Die Datenmatrix allein bildet jedoch keine ausreichende Grundlage für eine 
Untersuchung. Vielmehr werden ergänzende Informationen benötigt. Zur Beschreibung der 
Daten dienen sogenannte Metadaten. Diese betreffen beispielsweise die Bezeichnung der 
Variablen und das verwendete Datenformat, z. B. Text oder numerische Daten. Aus der 
Datenmatrix lassen sich zwei geometrische Darstellungen ableiten: Zum einem kann jeder der 
n Merkmalsvektoren als Punkt im m-dimensionalen Raum der Variablen dargestellt werden. 
Die zweite Art der Darstellung ist der Plot der m Variablen im Koordinatensystem, welches 
durch die n Objekte aufgespannt wird. Die beiden komplementären Darstellungen zeigen die 
Beziehungen zwischen den Objekten bzw. den Variablen.  
Diese beide Darstellungsformen der Datenmatrix lassen sich auf beliebige Dimensionen 
verallgemeinern. So lassen sich Infrarot-Spektren unterschiedlicher Substanzen als Punkte in 
einem Raum mit einer Dimension gleich der Anzahl dem registrierten Wellenzahl-
Messstellen repräsentieren. Je ähnlicher die Spektren sind, desto näher liegen sie im m-
dimensionalen Koordinatensystem beieinander, wobei zur Bewertung der Distanz oder 





Filterung von Variablen oder Objekten 
 
Ein wichtiger Bestandteil der Datenaufbereitung sind die Identifizierung  und die Entfernung 
von Ausreißern. Die Definition eines Ausreißers abhängig vom verwendeten statistischen 
Modell, einschließlich der zugrunde gelegten Verteilung, sowie der Datenvorbehandlung. 
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Besonders problematisch sind mehrere Ausreißer in einem Datensatz, da sich die Einflüsse 
nicht addieren müssen sondern unter Umständen sogar aufheben können. Für die 
verschiedenen Verfahren der Datenanalyse wie Regression oder Klassifikation existieren 
unterschiedliche Methoden zur Ausreißerdiagnostik. Die Entfernung solcher Beobachtungen 
muss sorgfältig dokumentiert werden. Einerseits ist eine Entfernung bei vielen Verfahren 





IR-Spektren werden bei der Auswertung häufig auf die Summe der Peakhöhen oder 
Peakflächen normiert, um den Einfluss der Variation der Probenmenge zu minimieren. Die 
konstante Summe der Bestandteile (Eins bzw. 100%) führt zu einer Verringerung der 
Dimension des Datensatzes um eins und kann damit zu Artefakten führen z. B. nichtlinearen 
Zusammenhängen, die in den Originaldaten nicht vorhanden sind. Durch die Normierung 
wird z.B. die Intensität der intensivsten Bande festgelegt, wobei aber die 
Intensitätsverhältnisse zwischen den verschiedenen Banden innerhalb eines Spektrums 
erhalten bleiben. 
Es gibt eine Reihe verschiedener Ansätze der Spektrennormierung, bei denen 
Bandenintensitäten oder Flächen berücksichtigt werden. Eine einfache Methode ist 
beispielsweise eine Maximum-Minimum-Normierung, bei der die geringste Absorption gleich 
0 und die Bande mit der größten Absorption gleich eins gesetzt werden. Schwankungen einer 
sehr intensiven Bande fallen hierbei jedoch stark ins Gewicht und beeinflussen das gesamte 
Spektrum. Geringer sind solche Einflusse bei einer Normierung der Fläche. Die Summe über 
alle Datenpunkte wird hierbei mittels Normierungsfaktor gleich eins gesetzt. Eine andere 
Möglichkeit ist die Vektornormierung: von einem Spektrum wird der Mittelwert berechnet, 
dieser wird vom Spektrum subtrahiert, wodurch man ein „zentriertes“ Spektrum erhält. 
Danach wird die Vektorlänge dieses Spektrums berechnet und das Spektrum wird durch 
diesen Wert geteilt. Die Vektoren aller so normierten Spektren liegen auf einem Einheitskreis 




Die Varianz der Daten wird auch durch systematische Fehler der Kalibration, durch Drift des 
Analysengerätes bzw. durch Probeninhomogenität beeinflusst. Bei Transmissionsmessungen 
Grundlagen 
 26
kann eine Schichtdickenkorrektur den Einfluss unterschiedlicher optischer Weglängen 
weitgehend eliminieren. 
Basislinienkorrekturen können auch direkt durchgeführt werden, in dem für jedes Spektrum 
eine Basislinie linear oder mittels Polynom angepasst und subtrahiert wird. Für die 
Vorbehandlung von Spektren werden weiterhin Methoden der Signalverarbeitung wie 
Glättung oder numerische Differenzierung verwendet. 
 
2.5.2. Unüberwachte multivariate Verfahren 
 
Unüberwachte Verfahren sind solche multivariaten Verfahren, deren primäres Ziel in der 
Entdeckung von Zusammenhängen zwischen Variablen oder zwischen Objekten liegt. Der 
Anwender besitzt zu Beginn der Analyse noch keine Vorstellungen darüber, welche 
Beziehungszusammenhänge in einem Datensatz existieren. Verfahren, die mögliche 
Beziehungszusammenhänge aufdecken können, sind die Hauptkomponentenanalyse oder 
Clusteranalyse. 
 
2.5.2.1. Hauptkomponentenanalyse (Principal Component Analysis, PCA) 
 
Ziel der Hauptkomponentenanalyse ist es, die m Variablen der Datenmatrix durch eine 
geringere Zahl h < m von untereinander unkorrelierten Hauptkomponenten h so darzustellen, 
dass der ursprüngliche Informationsgehalt weitestgehend erhalten bleibt. Vorraussetzung 
hierfür ist, dass die Variablen zu einem gewissen Grad redundant sind, dass also 
Zusammenhänge zwischen den Variablen der Datenmatrix bestehen. Diese Beziehungen 
werden in der Kovarianz- bzw. Korrelationsmatrix dargestellt, wobei zwei Extremfälle 
auftreten können: Einerseits können die Variablen untereinander unkorreliert sein und eine 
Dimensionsreduzierung wird nicht möglich. Andererseits können die Variablen untereinander 
vollständig korrelieren, also Linearkombinationen aus der anderen Variablen darstellen. 
In der Praxis kann häufig der größte Teil der Information der ursprünglichen Datenmatrix 
durch die ersten Hauptkomponenten reproduziert werden. Damit bietet die 
Hauptkomponentenanalyse eine Möglichkeit, Strukturen hochdimensionaler Datensätze in 
zwei oder drei Dimensionen grafisch darzustellen. 
Bei der Hauptkomponentenanalyse geht man davon aus, dass sich die Variablen als 
Linearkombinationen beschreiben lassen. In Matrixschreibweise ergibt sich die lineare 
Transformation 
TX PA= ,         ( 2.5.2.1.) 
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wobei der die zentrierte n · m Datenmatrix X durch das Produkt der n · h Scorematrix P der h 
orthogonalen Hauptkomponenten und der m · h  Matrix der Faktorladungen A dargestellt 
wird. Die Ladung ist ein Maß für die Korrelation zwischen den entsprechenden 
Hauptkomponenten und Variablen. 
Durch diese lineare Transformation wird noch keine Dimensionsreduzierung erreicht. Diese 
entsteht dadurch, dass man diejenigen Hauptkomponenten weglässt, die nur einen geringen 
Anteil an der Gesamtvarianz des Originaldatensatzes besitzen. Neben der 
Dimensionsreduzierung wird hierbei eine Erhöhung des Signal-Rausch-Verhältnisses erreicht. 
Ursache hierfür ist die gleichmäßige Verteilung des Rauschanteils über alle Faktoren, 
während die analytische Information in der Regel in den ersten Faktoren konzentriert ist. 
Maximal können h = m Hauptkomponenten berechnet werden, wobei h jedoch nicht größer 
als die Anzahl der Variablen der Datenmatrix sein kann. Falls Linearkombinationen der 
Variablen in der Datenmatrix vorhanden sind, verringert sich die Anzahl der zu berechnenden 
Hauptkomponenten entsprechend. 
Geometrisch kann man die Hauptkomponentenanalyse als Rotation des m-dimensionalen 
Koordinatensystems der Originalvariablen in das neue Koordinatensystem der h 
Hauptkomponenten interpretieren. Die neuen Achsen werden dabei so aufgespannt, dass die 
erste Hauptkomponente p1 in Richtung der maximalen Varianz der Daten zeigt. Die weiteren 
Hauptkomponenten p2, p3.... stehen jeweils senkrecht dazu und weisen in Richtung der jeweils 
verbleibenden maximalen Varianz. Die Achsen mit nur geringen Varianzanteilen werden 
normalerweise nicht berücksichtigt, so dass ein Subraum im Raum der Originaldaten gebildet 
wird. 
Abbildung 2-7 veranschaulicht den Zusammenhang zwischen Originaldaten und den ersten 
beiden Hauptkomponenten im Scoreplot für einen dreidimensionalen Datensatz. Die 
Gesamtvarianz der Daten bleibt hier durch die Rotationstransformation unverändert, jedoch 
werden die Anteile auf den Achsen neu verteilt.  
Damit die Rotation auf einem Kreis oder einer Kugel stattfindet, muss eine orthogonale 
Rotationstransformation durchgeführt werden, d. h. beide Achsen werden um den gleichen 
Winkel gedreht und stehen dabei immer senkrecht aufeinander. Orthogonale 
Rotationstransformation und damit die Hauptkomponentenanalyse lassen sich auf ein 
Eigenwertproblem zurückführen, wobei die Spalten der Faktorladungsmatrix durch die 
Eigenvektoren der Kovarianz- bzw. Korrelationsmatrix gebildet werden. Der Betrag der 
Eigenwerte ist ein direktes Maß für den Varianzanteil eines Faktors an der Gesamtvarianz der  
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Datenmatrix. Häufig verwendete Algorithmen sind NIPALS (Non-linear Iterative Partial 
Least Squares) oder Singulärwertzerlegung (Singular Value Decomposition, SVD). 
Meist zeigt der Plot der Eigenwerte in Abhängigkeit von der Anzahl der Faktoren einen 
Punkt, ab dem die Funktion flacher verläuft (Abb. 2-8). Der Beitrag der Hauptkomponenten 
rechts dieses Punktes wird als vernachlässigbar angesehen. Die Zahl der zu extrahierenden 
Hauptkomponenten ist von der Problemstellung abhängig, so dass man immer mehrere 





p2 A B 
Abb. 2-7: Dimensionsreduzierung mittels Hauptkomponentenanalyse; A: Plot der 
Originaldaten; B: Plot der ersten beiden Hauptkomponenten, die zusammen 97% 
der Gesamtvarianz der Originalvariablen erklären. 
Abb. 2-8: Plot des Eigenwertebeitrages in Abhängigkeit von der Anzahl der 
Hauptkomponenten. Hier wird deutlich, dass die ersten Hauptkomponenten 




















Analog zu den möglichen Darstellungen der Originaldatenmatrix können auch zwei 
komplementäre Darstellungen aus der PCA abgeleitet werden. Während der Plot der 
Hauptkomponentenwerte im Koordinatensystem der Scoreplot die Anordnung der Objekte 
repräsentiert (Abb. 2-7 B), werden umgekehrt durch Auftragen der Ladungen im 
Koordinatensystem der Hauptkomponenten (Loadings-Plot) die Anteile der Variablen an den 
Hauptkomponenten dargestellt. Plot der Hauptkomponentenwerte kann daher ähnlich wie die 
Clusteranalyse zum Aufdecken von Gruppierungen in den Objekten verwendet werden. Im 
Loadings-Plot werden die Anteile der Variablen an den entsprechenden Hauptkomponenten 
dargestellt. Variable, die in der Nähe des Ursprungs liegen, haben nur einen geringen Einfluss 
auf die aufgetragenen Hauptkomponenten, während Variable, die im Ladungsplot ähnliche 
Beträge aufweisen, vergleichbare Anteile an den dargestellten Hauptkomponenten haben. 
Bei der Interpretation der Ergebnisse der Hauptkomponentenanalyse ist zu berücksichtigen, 
dass die unabhängigen Faktoren eine Voraussetzung des Modells sind und nicht unbedingt 
realen Gegebenheiten entsprechen müssen. Das eigentliche Ergebnis besteht darin, wie hoch 




In zwei- oder dreidimensionalen Scatterplots ist die visuelle Erkennung von Gruppierungen in  
Daten in der Regel eine triviale Aufgabe. Hochdimensionale Daten entziehen sich dagegen 
der unmittelbaren Anschauung. Daher wurde eine Reihe von Algorithmen entwickelt, um 
Strukturen in höherdimensionalen Daten zu erkennen. 
Ausgehend von der multivariaten Distanz oder Ähnlichkeit werden die Gruppen so gebildet, 
dass die Distanzen der Objekte innerhalb eines Clusters möglichst gering, die Distanzen 
zwischen den Clustern dagegen möglichst groß sind. 
 
Das am häufigsten verwendete nichthierarchische Clusterverfahren ist die K-Mittelwerte-
Methode (K-means). Hierbei bezieht sich K auf die Anzahl der Cluster, die für dieses 
Verfahren von vornherein festgelegt werden muss. Ziel ist es, die Objekte so zwischen den 
Clustern zu verteilen, dass die Varianz zwischen den Clustern möglichst groß, innerhalb der 
Cluster dagegen möglichst gering ist]. 
 
Zunächst werden die n Objekte zufällig K Clustern zugeordnet. Für alle n Objekte werden die 
euklidischen Distanzen zu den Schwerpunkten (Zentroiden = multivariater Mittelwert) der 
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Cluster berechnet. Weist ein Objekt zu einem anderen Cluster eine geringe Distanz als zum 
eigenen Cluster auf, so wird es in dieses Cluster verschoben. Die Schwerpunkte der K Cluster 
werden neu berechnet und das Verfahren solange iterativ durchlaufen, bis alle Objekte zum 
eigenen Cluster die geringste Distanz aufweisen. Durch die Neuberechnung der 
Schwerpunkte können sich Zuordnungen von Objekten zu bestimmten Clustern während der 




Klassifikation ist das Einordnen von Objekten in vorgegebene Klassen. In der Statistik spricht 
man meist von Diskriminanzanalyse [Fahrmeir, 1996; Beleites, 2003]. Manche Autoren 
[Hartung, 1995; Steinhausen, 1977] verwenden den Begriff Klassifikation in der Bedeutung 
„Unterteilung einer Menge von Objekten in Klassen“ [Backhaus, 2000]. Diese 
Aufgabestellung bezeichnet man als Clustering. Clusterverfahren bilden Klassen, 
Klassifikationsverfahren ordnen die Objekte in vorgegebene Klassen ein [Loss, 2002]. 
Die Basis für die Klassenzuordnung bildet das überwachte Lernen. Zunächst wurden die 
Klassifikationsregeln anhand eines Datensatzes mit Objekten bekannter Klassenzugehörigkeit 
(Trainingsdatensatz) erstellt. Anschließend können dann unbekannte Objekte in eine der 
bestehenden Klassen eingeordnet werden. 
Im Unterschied zu den unüberwachten Methoden wie Hauptkomponentenanalyse berechnen 
Klassifikationsverfahren die Regeln für die Einordnung der Objekte in Abhängigkeit von der 
vorgegebenen Klassendefinition. In den Fällen, bei denen die Varianz des Datenmaterials 
hauptsächlich durch die inhaltliche Fragestellung verursacht wird, erhält man mit 
überwachten Methoden vergleichbare Ergebnisse. 
Objekte können unterschiedlichen Klassen zugeordnet werden, indem 
Diskriminanzfunktionen berechnet werden, die den Raum in verschiedene Gebiete unterteilen. 
Diskriminanzfunktionen beschreiben  Flächen bzw. Hyperflächen. Die Erstellung der 
Klassifikationsregeln kann beispielsweise auf statistischen Grundlagen, regelbasierten 
Expertensystemen, Entscheidungsbäumen, neuronalen Netzen oder genetischen Algorithmen 
basieren [Danzer, 2001]. Die verschiedenen Klassifikationsverfahren besitzen dabei 
unterschiedliche Einschränkungen im Hinblick auf die Klassifizierung.  
Grundlagen 
 31
2.5.3.1. Soft Independent Modelling of Class Analogies (SIMCA) 
 
Zur Klassifikation von Gewebeproben in der vorliegenden Arbeit wurde das so genannte 
SIMCA-Verfahren (soft independent modelling of class analogies) verwendet, das sich in den 
letzten Jahren in der Chemie sehr gut bewährt hat. Insbesondere in der Lebensmittelchemie 
wurden SIMCA-Analysen erfolgreich bei der Zuordnung von Testproben unterschiedlicher 
Lebensmittel, z. B.  Käse und Fruchtgetränke, zu bestimmten Klassen dieser Produkten 
eingesetzt [Caprino, 2002; Blanco-Gomis, 2002; Mangas, 1999]. In der Gaschromatographie 
wurden SIMCA-Klassifikationen genutzt,  z. B. bei der Analyse von Flugzeugsbrennstoffen, 
bei verunreinigten Bodenproben und bei pflanzlichen Ölen. In der klinischen Mikrobiologie 
konnten so Bakterienstämme differenziert werden [Lavine, 2000; Pavon, 2003; Siebert, 2001; 
Jantzen, 1993]. In der Toxikologie wurde Urin mit 1H NMR-Spektroskopie untersucht und 
mittels SIMCA auf die Anwesenheit von der Quecksilber und anderen Toxinen geprüft 
[Holmes, 2000]. Bei der multivariaten Auswertung von IR-Spektren sind einige Arbeiten 
bekannt, die die SIMCA-Methode für die Differenzierung und Klassifizierung von IR-Daten 
beschreiben. Bei der spektroskopischen Untersuchung an verschiedenen Rindfleischsorten 
wurden IR-Daten von Brust- Niere- und Lebergewebe differenziert [Al-Jowder, 1999]. Es ist 
gelungen, die Qualitätskontrolle von Olivenöl mittels SIMCA durchzuführen, um die 
verschiedenen Zusätze von anderen pflanzlichen Ölen festzustellen [Downey, 2002]. Ersten 
Versuche bei der Diagnostik von Mastitis bei Kühen wurden an Blutproben von kranken und 
gesunden Tieren mittels IR-Spektroskopie und SIMCA-Methode durchgeführt [Jiang J.-H., 
2001]. In den genannten Literaturquellen wurde ein hohes Potenzial dieser 
Klassifizierungsmethode gegenüber der Hauptkomponentenanalyse und der 
Diskriminanzanalyse gezeigt. Erste Klassifizierungsversuche an Tumorgewebe mittels 
SIMCA wurden bereits in der eigenen Arbeitsgruppe durchgeführt [Richter, 2001]. 
 
Das SIMCA-Verfahren baut auf der Hauptkomponentenanalyse auf, wobei letztere für jede 
Klasse getrennt durchgeführt wird. Neue Objekte werden anschließend anhand der Distanzen 
zum Klassenschwerpunkt (Zentroide) eingeordnet. Eine weitere Methode ist die Zuordnung 
zu einer die jeweilige Klasse umschließenden geometrischen Struktur. Vorteilhaft ist, dass für 
die Beschreibung der Klassen je nach Struktur eine unterschiedliche Anzahl von 
Hauptkomponenten verwendet werden kann. 
Das Prinzip ist in Abbildung 2-9 verdeutlicht. Es liegen drei Objektgruppen mit zwei 
Variablen vor. In zwei Fällen verläuft die Verteilung der Objekte entlang von Geraden, im 
Grundlagen 
 32
dritten Fall liegt offenbar Zufallsstreuung um den Gruppenmittelpunkt herum vor. Unter dem 
Hauptkomponentenmodell einer Lerngruppe versteht man die Approximation ihrer 
Objektverteilung durch ihren Mittelpunkt plus einen geeigneten linearen Unterraum. Die 
verwendete Unterräume besitzen die Dimensionen 1 bzw. 0, so dass man von 1-
Komponenten- bzw. 0-Komponentenmodell spricht. Bei mehr als zwei Variablen kann sich 
die Verwendung höherdimensionaler Unterräume, z. B. Ebenen, zur Anpassung an die 
Objekte einer Gruppe erforderlich machen. Die gesuchten best-approximierenden linearen 
Unterräume werden durch die Hauptkomponenten (nur die der jeweiligen Lerngruppe und 
nicht des gesamten Datensatzes) definiert. 
Ein Testobjekt erhält als geometrischen Abstand zur Lerngruppe l die Länge d1 der 
Projektionsdifferenz zum jeweiligen Hauptkomponentenmodel. Die größte Ähnlichkeit des 
Testobjekts besteht zu der Gruppe mit dem kleinsten d1-Wert vor. Allerdings modifiziert man 
diese Zuordnungsregel in der SIMCA-Methode geringfügig, um eine statistisch begründete 
separate Modellierung der Objektklassen zu erhalten. Der Abstand des Testobjekts zum 
Hauptkomponentenmodell einer Gruppe wird ins Verhältnis gesetzt zum mittleren Abstand 
aller Lernobjekte derselben Gruppe zu ihrem eigenen Modell. Dieses Verhältnis beschreibt 
die Zufallstreuung in den Gruppen um das Hauptkomponentenmodell. Mittels F-Test ist zu 
entscheiden, ob sich die Abweichung des Testobjekts gegenüber dieser Zufallsstreuung 
signifikant hervorhebt. Falls nicht, kann es als der entsprechenden Gruppe zugehörig 
angesehen werden. 
Abb. 2-9: Prinzip der SIMCA-Klassifikation. Mit „+“ werden die Gruppenmittelpunkte 
bezeichnet. Die Begrenzungen der Hauptkomponentenmodelle sind durch eine 













In Formeln ausgedrückt ordnet man das Testobjekt einer Lerngruppe l zu, die aus n1 
Lernobjekten besteht und mit p1 Hauptkomponenten modelliert wurde, falls 





≤          (2.5.3.1.) 
gilt. Dabei ist d1 der oben erwähnte geometrische Abstand des Testobjekts zum 
Hauptkomponentenmodell der l-ten Lerngruppe, Ml die Summe der quadrierten 
geometrischen Abstände aller Lernobjekte der Gruppe l zu ihrem eigenen 
Hauptkomponentenmodell und F* der tabellierte Wert der F-Verteilung mit den beiden 
Freiheitsgraden m – pl und (m – pl)(nl – pl – 1) (m – Variablenzahl) zum Signifikanzniveau 
95%. Die linke Formelseite ist eine Art statistischer Abstand zwischen Testobjekt und 
Lerngruppe l , der bei Zugehörigkeit nicht den Wert Eins überschreiten darf. Auf dieser Weise 
werden ähnlich zur linearen Diskriminanzanalyse Vertrauensbereiche um die Lernklassen 
herum definiert, die auch die Möglichkeit der mehrdeutigen Zuordnung zulassen. 
Es gibt jedoch wesentliche Unterschiede zur linearen Diskriminanzanalyse: Erstens ist die 
Gestalt der Vertrauensbereiche vollkommen anders. Bei einem 1-Komponentenmodell zum 
Beispiel müssen alle als ähnlich einzustufende Testobjekte innerhalb eines Streifens paralleler 
Geraden liegen, dessen Breite durch die kritische Prüfgröße F* definiert wird. Mit drei 
gemessenen Variablen wird aus diesem Streifen ein Zylinder um die Modellgerade herum 
(Abb. 2-10). Analoge geometrische Interpretationen können für Modelle mit mehr als einer 
Komponente gegeben werden. Lediglich im 0-Komponentenfall stimmt der SIMCA-
Vertrauensbereich mit der schon bekannten Streukugel überein. 
t
s
Abb. 2-10: Die Verteilung der Objekten für SIMCA-Klassifikation 
mit drei gemessenen Variablen.  
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Der zweite und wesentlichste Unterschied ist die unabhängige Behandlung der verschiedenen 
Lerngruppen. Dadurch kann man die gesamte Rechnung Gruppe für Gruppe aufbauen und 
auch leicht zusätzliche Gruppen einbeziehen, während das Ergebnis in der linearen 
Diskriminanzanalyse stets von der Gesamtheit der Lerngruppen abhängt. Schließlich gibt es 
bei der SIMCA-Methode praktisch keine Restriktion bezüglich der Dimensionierung des 
Datensatzes. Selbst wenn die Variablenzahl größer als die Zahl sämtlicher Lernobjekte ist, 
tritt zumindest kein numerischer Abbruch auf. 
 
2.5.3.2. Künstliche  Neuronale Netze (Artificial Neural Networks, ANN) 
 
In vielen Bereichen, in denen komplexe Informationen verarbeitet werden müssen - vom 
Aktienmarkt über die medizinische Diagnostik bis hin zur Chemie, werden neuronale Netze 
eingeführt [Ritter, 1994; Kinnebrock, 1994]. In der analytische Chemie können neuronale 
Netze vielfältig eingesetzt werden [Gasteiger, 1993]. Eine wichtige Anwendung ist die 
Vorhersage oder Simulation von NMR-Spektren mittels neuronaler Netze [Clouser, 1994]. 
Die Sekundärstrukturvorhersage von Proteinen ist auch ein Gebiet, in dem neuronale Netze 
mit steigendem Erfolg angewendet werden [Petersen, 2000]. In den Bereich der Klassifikation 
(ein bestimmtes Merkmal ist vorhanden oder nicht) gehört die Analyse von IR-Spektren, bei 
der die Zuordnung bestimmter Banden zu charakteristischen funktionellen Gruppen erfolgt 
[Munk, 1990; Robb, 1991]. Ein breites Anwendungsfeld bietet die Analyse von Struktur-
Wirkungs-Beziehungen [Tetko, 2001]. Hier sollen aus der Molekülstruktur bestimmte 
Eigenschaften wie z. B. Toxizität, Carcinogenität oder pharmakologisches Potenzial 
abgeleitet werden.  
Sehr übersichtliche Arbeiten wurden über die Klassifikation der spektroskopischen Daten 
mittels neuronaler Netzwerke in der klinischen Mikrobiologie, bei der Bildrekonstruktion von 
Tumorgewebeschnitten und in der BSE-Diagnostik publiziert [Goodacre, 1998; Lasch, 2000, 
Schmitt, 2002]. 
 
Neuronale Netze stellen ein stark vereinfachtes Modell der Arbeitweise des menschlichen 
Gehirns dar. Die neuronale Netze bestehen aus einzelnen Neuronen, die in Schichten 
angeordnet sind. Die Neuronen verschiedener Schichten sind über variable Gewichte 
miteinander verbunden. Zwischen den Neuronen einer Schicht besteht jedoch keine 
Verbindung. Diese Gewichte sind das wichtigste Element eines künstlichen neuronalen 
Netzes. Durch die Änderung der Gewichte während des Trainings „lernt“ das neuronale Netz 
Grundlagen 
 35
die Zusammenhänge zwischen Ein- und Ausgabedaten. Die gewichtete Summe der 
Eingabewerte wird durch eine Transferfunktion auf das Intervall von 0 bis 1 abgebildet und 
dann als Ausgabe weitergeleitet. Jedes Neuron erhält von den mit ihm verbundenen Neuronen 
einen Input und gibt diesen nach Anwendung der Transferfunktion weiter an die Neuronen 
der nächsten Schicht. Die meisten neuronale Netze (multilayer perceptron) bestehen aus einer 
Eingabe-, einer verborgenen und einer Ausgabeschicht (Abb. 2-11).   
 
Wenn man ANN für die Spektreninterpretation anwendet, wird als Eingangsvektor der Satz 
von spektroskopischen Merkmalen einer Substanz angegeben. Im Ausgangsvektor stehen 
dann Informationen über die An- oder Abwesenheit zuvor definierter Strukturelemente. In der 
Trainingsphase lernt das Netz induktiv durch die Korrelation zwischen dem Input (z. B. IR-
Spektrum) und dem Output (z.B. An- oder Abwesenheit funktioneller Gruppen). Das 
Ergebnis ist eine spezifische Wichtung der Verbindungen zwischen den Neuronen. Wie bei 
der Lernmaschine müssen die komplexen Beziehungen zwischen Spektren und Strukturen 
nicht bekannt sein, um das Training durchzuführen. Ein trainiertes Netz ist ein effektives 
Mittel der Musterklassifikation, bei der ein Input-Pattern – ein Vektor von Datenobjekten – in 
einen Outputvektor - das Klassifikationsergebnis - überführt wird. 
 
Ein klassischer Lernalgorithmus für ein überwachtes Netzwerktraining ist die Feed-forward 
Back-propagation Methode [Seeberger, 2002]. Im ersten Schritt (Feed-forward) wird das 
Muster dem Netz präsentiert und der Fehler der daraus resultierenden Ausgabewerte wird 
Abb. 2-11: Dreilagiges  Neuronennetz. Von jeder Schicht verlaufen Verbindungen 
zur nächstoberen Schicht.  
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ermittelt. Dieser Fehler wird quasi rückwärts (Back-propagation) durch das neuronale Netz 
geleitet und damit das Netz optimiert, so dass der Fehler im nächsten Schritt kleiner wird.  
 
Die Neuronen der Eingabeschicht, der inneren Schicht und der Ausgabeschicht werden durch 
die Indexbuchstaben i, k, j gekennzeichnet. Jedes Neuron erhält eine kontinuierliche 
Ausgangsaktivität zwischen Null und Eins. Ein Neuron k in der inneren Schicht hat als 
Aktivität 
( )ik k i
i
A W Aσ= ∑ .         (2.5.3.2.a) 
Hierbei ist  Ai die Aktivität der Neuronen i in der Eingabeschicht, d.h. Ai wird mit den 
Komponenten Xi des Eingabevektors identifiziert, Wki sind die Werten der erlernten Gewichte. 
σ(X) ist eine sigmoide Funktion, sie ist nicht negativ, überall monoton steigend, strebt für X 
→ ±∞ gegen asymptotische Sättigungswerte Eins bzw. Null und beschreibt die Antwort eines 
Neurons auf einen gesamten synaptischen Input X. 







.        (2.5.3.2.b) 
Die Neuronen der Ausgabeschicht haben als Aktivitäten 
( )j jk k
k
A W Aσ= ∑          (2.5.3.2.c) 
und liefern die Ausgabewerte Yj = Aj. 
Unter (2.5.3.2.a) und (2.5.3.2.c) wird jedem Eingabemuster X ein Ausgabemuster Y 
zugeordnet. Gesucht werden die Werte Wjk bzw. Wki derart, dass das Netzwerk eine 
vorgegebene Anzahl von Eingabemustern Xv in vorgegebene Ausgabemuster Yv, v = 1, 2, ....n 
abbildet. Ein Maß, wie gut das Netzwerk diese Aufgabe erfüllt, ist der sich über alle 
Musterpaare (Xv, Yv) erstreckende quadratische Fehler 
2
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E Y A X
=
= −∑∑        (2.5.3.2.d) 
Für einen Satz vorgegebener und festgehaltener Musterpaare ist E eine Funktion aller 
Synapsenstärken Wjk bzw. Wki. Im Hinblick auf die Aufgabe sind Wjk und Wki optimal 
gewählt, wenn der Fehler E minimal ist. Der Backpropagation-Algorithmus ist ein parallel 
organisiertes Rechenschema zur näherungsweisen Durchführung eines Gradientenabstiegs für 




Vor dem ersten Trainingszyklus muss ein neuronales Netz initialisiert werden, d.h. die 
Gewichte und Schwellenwerte müssen mit Anfangswerten belegt werden. Die Angabe der 
Neuronen in Eingabe- und Ausgabeschicht wird durch die Problemstellung festgelegt. Die 
ideale Anzahl der Neuronen in der versteckten Schicht und damit die Anzahl der 
Verbindungen im Netz lässt sich oftmals nur durch Versuche herausfinden. Sind zu wenige 
versteckte Neuronen vorhanden, so können nicht alle für die Korrelation zwischen Ein- und 
Ausgabe notwendigen Parameter bestimmt werden. Zu viele versteckte Neuronen hingegen 
können zu übertrainierten Netzen führen. Sie sind ist also nur auf die Trainingsdaten optimiert 
und können die darin enthaltenen Informationen nicht verallgemeinern. Ein sehr wichtiger 
Parameter ist die Lernrate. Sie bestimmt wesentlich die Geschwindigkeit, mit der ein 
neuronales Netz lernt. Eine große Lernrate resultiert aus entsprechend großen 
Gewichtsänderungen pro Trainingsschritt. Ist die Lernrate zu klein, werden deutlich mehr 
Trainingszyklen benötigt, da die Änderungen an den Gewichten ebenso kleiner sind. In der 
Praxis hat es sich bewährt, mit relativ hohen Lernraten zu beginnen und diese im Verlauf des 
Trainings kontinuierlich zu verringern. Da die neuronale Netze zur Bearbeitung verschiedener 
Problemstellungen benutzt wurden, ist auch die Architektur der einzelnen Netze 
unterschiedlich. So unterscheiden sich die Netze in der Anzahl der benutzen Muster für das 
Training. 
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Bei allen Untersuchungen wurde folgende festgelegte Abfolge der Arbeitsschritte eingehalten: 
 
Hirnmetastasen 
- Operative Entfernung von Hirnmetastasen (Klinik und Poliklinik für Neurochirurgie) 
- Herstellung von Tumorgewebeschnitten auf Kalziumfluorid-Objektträgern und 
Parallelschnitten für HE-Färbung 
- IR-spektroskopische Untersuchung 
- Auswertung der spektralen Datensätze 
Zellkulturen 
- Kultivierung verschiedener Karzinomzelllinien (Klinik und Poliklinik für 
Neurochirurgie) 
- Aussähen auf Kalziumfluorid Objektträgern und Trocknen des Präparates 
- IR-spektroskopische Untersuchung 
- Analyse der spektralen Daten 
Hirnmetastasen der Tiermodelle (Maus) 
- Zellinjektion muriner und humaner Karzinomzelllinien in die Arteria carotis interna 
der Nacktmaus (Klinik und Poliklinik für Neurochirurgie) 
- Entfernung des ganzen Mäusegehirns mit Metastasen, Schneiden der Probe, 
Aufbringen auf Kalziumfluorid Objektträgern und Trocknen des Präparates (Klinik 
und Poliklinik für Neurochirurgie) 





3.2.1. Dünnschnittpräparation und HE-Färbung 
 
Die Proben der Hirnmetastasen und Hirngewebe für die vorliegende Arbeit wurden vom 
Universitätsklinikum Carl Gustav Carus, Klinik u. Poliklinik für Neurochirurgie, zur 
Verfügung gestellt. Die Probengewinnung erfolgte durch offene Operation (Trepanation) oder 
durch stereotaktische Biopsie. Bei der stereotaktischen Biopsie wird durch ein kleines 
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Bohrloch im Schädel eine feine Kanüle in das Gehirn eingeführt und bis zum Tumorgebiet 
vorgeschoben. Über diese Kanüle werden Gewebezylinder entnommen, die dem Pathologen 
nach entsprechender Vorbereitung durch Fixierung und Färbung als Grundlage seiner 
Diagnose dienen. Ein Teil der Gewebeprobe wurde nach der Entnahme im flüssigen Stickstoff 
bei –196°C eingefroren und für die spektroskopischen Untersuchungen bei –80°C aufbewahrt. 
Einige Kontrollproben von nichttumorösem Hirngewebe wurden aus der Rechtsmedizin 
(Uniklinik TU Dresden) zur Verfügung gestellt. 
Jede Gewebeprobe mit den entsprechenden Informationen über den Patient, seine Diagnose 
und OP-Verlauf bekam eine eigene Nummer in der Gewebedatenbank und wurde so 
anonymisiert (Tabelle 3-1). 
 
Diagnose Probennummer (Tumorbank) 
Hirngewebe 31, 48, 46, 53, 55, 60 
Rektumkarzinom 101, 109, 123, 143, 336, 
Bronchialkarzinom 99, 131, 165, 247, 291 
Mammakarzinom 13, 16, 189, 252, 306 
Malignes Melanom 15, 20, 262, 339 
Nierenzellkarzinom 36, 54, 114, 184 
Adenokarzinom  der NNH 9 
V.a. Nierenzellkarzinom 251 




Um Gewebeproben spektroskopisch beurteilen zu können, müssen dünne Schnitte hergestellt 
werden. In der Histologie bieten sich  verschiedene Schnitttechniken an. Bei der 
Kryostatschnitttechnik, die wir angewendet haben, werden von einem tiefgefrorenen 
Gewebsblock Schnitte (5 –50 µM) am Mikrotom angefertigt. Dieses Verfahren hat eine 
enorme Bedeutung für die Schnellschnittdiagnostik. Tumorverdächtige Gewebe werden 
während der Operation schockgefroren, geschnitten und gefärbt. Die Diagnose hat häufig 
unmittelbar Einfluss auf das weitere Operationsvorgehen des in der Narkose verbleibenden 
Patienten. 
Für die IR-spektroskopischen Untersuchungen wurden hauptsächlich Dünnschnittpräparate 
mit 10 und 20 µM Dicke hergestellt und auf infrarot-transparenten CaF2-Objektträger an der 
Luft getrocknet. Zugleich wurden für jede Probe Parallelschnitte für die histopathologische 
Tabelle 3-1: Proben der Hirnmetastasen und dem Hirngewebe.  
Material und Methoden 
40 
Beurteilung und den Vergleich nach der chemometrischen Bildauswertung angefertigt und 
angefärbt.  
Histologische Färbungen dienen dazu, Zellen und Gewebe in einem  Schnittpräparat 
mikroskopisch unterscheiden zu können. Das Ergebnis der Färbungen ergibt sich aus den 
Gewebseigenschaften und den Eigenschaften der Farbstoffe. Bei den Geweben unterscheidet 
man zwischen azidophilen (eosinophilen), basophilen und neutrophilen Strukturen. Saure 
Farbstoffe binden in der Regel an azidophile Stukturen (z.B. Zytoplasmaproteine), basische 
Farbstoffe zeigen eine Affinität zu basophilen Strukturen (z.B. Nucleinsäuren im Zellkern). 
Die Farbstoffe werden im gelöster Form appliziert. Gängige saure Farbstoffe sind: Eosin, 
Azokarmin, Anilinblau und Säurefuchsin. Zu den basischen Farbstoffen zählen: Hämatoxylin, 
Methylenblau und Toluidinblau. Methylenblau und Toluidinblau haben zusätzlich die 
Eigenschaft, bestimmte Strukturen 
wie z.B. die Granula in den 
Gewebseosinophilen und den 
Mastzellen in einer vom Farbton 
der Lösung abweichenden Farbe 
darzustellen. Somit besteht die 
Möglichkeit, an demselben Organ 
unterschiedlich angefärbte Zell- 
und Gewebskomponenten direkt zu 
vergleichen.  
Die Hämalaun-Eosin- (HE- 
Färbung) ist die gängigste 
Übersichtsfärbung in der Histologie 
und Histopathologie. Der Farbstoff 
Hämalaun färbt im alkalischen 
Milieu basophile Strukturen wie 
Zellkerne intensiv blau an. Das 
Zytoplasma wird anschließend mit 
einer eosinhaltigen Lösung rot 




Rektumkarzinom Adenokarzinom der NNH
Abb. 3-1: Histologie einiger Hirnmetastasen: 
HE-Färbung (40-facheVergrößerung). 




Die humanen primären Tumorzellen wurden für diese Arbeit im Universitätsklinikum Carl 
Gustav Carus in der Klinik u. Poliklinik für Neurochirurgie von der Direktorin Prof. Dr. med. 
G. Schackert ausgesucht, in dem Zellkulturlabor der Uniklinik kultiviert und uns zur 
Verfügung gestellt. Die Zelllinien, die verwendeten Medien und die eingesetzten Passagen 
sind in der Tabelle 3-2 zusammengefasst. 
Die ausreichenden Informationen über die verwendeten Zellen (Bezeichnung, das Herkunft, 
Referenzen, Morphologie, Zytogenetik und Kultivierungsempfehlungen) wurden in der 
Deutschen Sammlung von Mikroorganismen und Zellkulturen (DSMZ), Abt. Menschliche und 
Tierische Zellkulturen, und der Bank of biological material Interlab Cell Line Collection 
(ICLI) entnommen. 
Alle Arbeitsschritte bei der Behandlung von Zellkulturen wurden unter sterilen Bedingungen 
im Zellkulturlabor der neurochirurgischen Klinik durchgeführt. Zur Analyse wurden die 
Zellen aus dem flüssigen Stickstoff entnommen und aufgetaut. Das Auftauen  erfolgte rasch 
im Wasserbad bei 37°C. Es wurde streng darauf geachtet, dass das Kryovial sofort nach dem 
Auftauen des letzten Eisklümpchens aus dem Wasserbad entnommen wurde. Nach dem 
Auftauen wurden die Zellen direkt zum Medium in die Kulturflasche gegeben und im 
Wärmeschrank aufbewahrt. Alternativ kann das Kryomedium durch einen Waschschritt in der 
Zentrifuge bei 400xg entfernt werden. Das Zellpellet ist dann im empfohlenen Kulturmedium 
aufzunehmen, zu resuspendieren und entsprechend der angegebenen Zellzahl auszusäen. 
Die Zellen wurden in 250 ml Kulturflaschen in jeweils 15 ml Kulturmedium bei 37°C unter 
Begasung mit 5% CO2 und 100%iger Luftfeuchtigkeit im Wärmeschrank kultiviert. Somit 
wurden optimale Wachstumsbedingungen gegeben. Alle 2 bis maximal 3 Tage wurden die 
Zellen in neues Medium eingebracht (passagiert). 
Um eine weitere Expansion und Proliferation der Zellkultur zu erreichen, wurden die Zellen 
bei einer Konfluenz von ca. 80 % passagiert. Vollständige Konfluenz kann die Zellkultur von 
der proliferativen Phase in die differenzierte Phase umschalten. Hierdurch wird das 
Zellwachstum inhibiert. Die Anzahl der möglichen Passagen von Zellkulturen ist abhängig 
von verschiedenen Faktoren, wie z.B. der Aussaatdichte und dem Zeitpunkt der Passagierung. 
Sie ist daher nicht vorhersehbar und gibt keinen Aufschluss über die Qualität einer Zellkultur. 
Eine wesentlich objektive Aussage zur Güte einer Zellkultur erhält man über die Bestimmung 
der Generationszahl (Population Doubling Level – PDL).  
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10 % FKS (inaktiviert) 
2 mM  Glutamin / ml 
100 units / ml Penicillin 
0,10 mg / ml Streptomycin 
 
RPMJ-1640, komplett 
20% FKS (inaktiviert) 
2 mM  Glutamin / ml 
non essential amino acids 
20 mg / ml Natriumpyrovat 
100 units / ml Penicillin 
0,10 mg / ml Streptomycin 
 
RPMJ-1640, komplett 
10% FKS (inaktiviert) 
2 mM Glutamin / ml 
non essential amino acids 
2,75 ml Natriumpyrovat (20 mg / ml) 
100 units / ml Penicillin 
























10 % FKS (inaktiviert) 
10 mM Hepes 
100 units / ml Penicillin 
0,10 mg / ml Streptomycin 
 
BME, komplett 
10 % FKS (inaktiviert) 
10 mM Hepes 
100 units / ml Penicillin 
























10 % FKS (inaktiviert) 
2 mM Glutamin / ml 
10 mM Hepes / ml 
100 units / ml Penicillin 
0,10 mg / ml Streptomycin 
 
RPMJ-1640 
15 % FKS 
100 units / ml Penicillin 









0,97 * 106 / ml 
 
RPMJ-1640 
15 % FKS 
2 mM Glutamin / ml 
10 mM Hepes / ml 
100 units / ml Penicillin 
0,10 mg / ml Streptomycin 
 
Tabelle 3-2: Zellkulturen: Bezeichnung, eingesetzte Passagen und verwendete Medien. 
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Die Aussaat der passagierten Zellen auf die CaF2-Objektträger (10x10 mm groß) erfolgte in 
Multischalen entsprechend der empfohlenen Zelldichte. Die Zellen wurden per Pipette in die 
Lösung in der Kulturflasche überführt, in Zentrifugenröhrchen abpipettiert und bei 400xg 
zentrifugiert. Das Pelett wurde mit frischem Medium versetzt und in eine Vertiefung der 
Multischale mit dem CaF2-Objektträger eingebracht. Die Zellen wurden durch das 
zellspezifische Kulturmedium für eine optimale Proliferation ausreichend versorgt. Sie setzen 
sich auf der Oberfläche des Trägers fest und begonnen sich zu teilen bis ein Zellverband in 
einfacher Schicht den Träger bedeckt: ein Zell-Monoschicht entsteht. Bei günstigen 
Bedingungen kann die Zelldichte 90 - 100% der Oberfläche des Objektträgers erreichen. 
Anschließend wurden die Zellen mit den Objektträgern in eine Durchflusszelle mit 
physiologischer Kochsalzlösung (NaCl 0,9 %) überführt, vorsichtig gewaschen und im 
Vakuum bei 20°C sehr schnell getrocknet (Abb. 3-2). 
 
Das Monoschicht-System der Zelllinien bietet Vorteile für die IR-bildgebende Messungen: 
alle Proben haben gleiche Schichtdicke und sind ziemlich homogen im Vergleich mit den 
Gewebeschnitten. Das Monoschicht-System ist zwar einfach und elegant in der Handhabung, 
ist aber relativ weit von der Situation in vivo entfernt. Multizelluläre Tumorsphäroide sind 
dreidimensionale in vitro Zellkulturen, die im Gegensatz zu Monoschichtkultur 
histomorphologische, physiologische und funktionelle Analogien zu in vivo 
Tumormikroarealen zeigen. Dreidimensionalen Zellsysteme sind für die Krebsforschung 
wertvoll, sie sind aber für diese Arbeit weniger geeignet. 
Die Zellkultur umfasst das Aufrechterhalten physiologischer Prozesse von Tumorzellen und 
von Gewebe außerhalb des Körpers. Die Zellkultur ist für die Analytik von Gewebeschnitten 
als Kontrollprobe deshalb von großer Bedeutung, weil die Zellen in vitro die gleiche 
chemische Zusammensetzung wie im Gewebe aufweisen. 





Abb. 3-2: Nichtangefärbte Zellen unterschiedlicher Primärtumoren auf der 
CaF2-Trägeroberfläche: A375 und SK-MEL-5 - maligne Melanome; Ca/5/, 
MDA-MB-231 und EFO27 – Mammakarzinome; PC-3 – Prostatakarzinom; 
KM12 und DLD-1 – kolorektale Karzinome. 
A 375 SK-MEL-5 
Ca/5/ MDA-MB-231 
EFO 27 PC-3 
KM12 DLD-1 
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3.2.3. Etablierung eines hämatogenen in-vivo-Modells für Hirnmetastasen in der Maus 
 
Bei der natürlichen hämatogenen Metastasierung separieren sich die Tumorzellen vom 
Tumor, treten in das Blutsystem ein, erreichen ein geeignetes Organ, extravasieren in das 
Gewebe und beginnen mit der Teilung. Um den natürlichen Metastasierungsprozess von 
Hirnmetastasen zu imitieren und die Biologie der Hirnmetastasen zu verstehen, wurde in der 
Neurochirurgischen Klinik, von Prof. Dr. G. Schackert ein hämatogenes in-vivo-Modell für 
Hirnmetastasen der Maus etabliert. Die ersten Experimente wurden mit murinen 
Melanomzelllinien durchgeführt [Schackert, 1988]. Als Injektionswege dienten die A. carotis 
interna (natürliche hämatogene Metastasierung) und die direkte intrazerebrale 
Tumorzellapplikation für die Kontrolle. Die Karotisinjektion in Mäusen erfordert die 
Präparation unter dem Mikroskop, weil ihr Durchmesser weniger als 1 mm beträgt. Nach 
Darstellung und Anschlingen der A. carotis communis mit einem 5-0-Seide-Faden und 
Eröffnung mit einer Mikroschere ist es möglich, sowohl die A. carotis interna als auch die A. 
carotis externa selektiv zu kanülieren und Tumorzellen zu injizieren [Schackert, 2000]. Nach 
Injektion der Tumorzellen mit einer <30-Gauge-Glaskanüle, wird die A. carotis communis 
ligiert. In ersten Experimenten wurde das Metastasierungsverhalten nach der Injektion 
untersucht. Dabei zeigte sich, dass hochmaligne Tumorzellen auf beiden Wegen 
Hirnmetastasen erzeugen können, während Tumorzellen mit niedrigem metastatischen 
Potential nur nach A. carotis-interna-Injektion zu Hirnmetastasen führen. Die entnommenen 
Mäsehirne mit Metastasen wurden gefriergetrocknet und in Paraffin eingebettet. Die 
Gewebedünnschnitte wurden für histopathologische und spektroskopische Untersuchungen 
zur Verfügung gestellt. 
 
Wir haben das Wachstumsverhalten muriner (K1735 / malignes Melanom) und humaner 
Tumorzelllinien (HeLa / humanes Endometrium-Ca , KM12 / kolorektales Karzinom, A375 / 
malignes Melanom) im Tiermodell mit IR-bildgebenden Verfahren an den Dünnschnitten 
untersucht. Gewebeschnitte von 10 µm Dicke wurden mittels Mikrotom angefertigt. Es 
wurden auch Parallelschnitte von jeder nativen Probe für H. E.- Färbung und 
histopathologischer Aussage hergestellt. 
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3.3. Aufnahme der IR-Spektren 
 
Für die Datenaufnahme wurde das FTIR-Spektrometer IFS 66/S (Bruker, Deutschland), das 
mit einem HYPERIONTM Mikroskop gekoppelt ist (Abb. 3-3), und das Nicolet 5PC-FTIR-
Spektrometer (Thermo Nicolet Corp., Madison, WI, USA) mit dem angeschlossenen IR-Plan 
Mikroskop (Thermo Nicolet Corp.) eingesetzt, beide mit motorisiertem Probentisch und 
hochempfindlichem Flüssigstickstoff-gekühlten MCT-Detektor. Beim Einsatz dieses 
Detektors wurde ein maximaler Lichtdurchsatz sichergestellt. Die Aufnahme der IR-Spektren 
von den Gewebeschnitten und den Zellkulturen erfolgte mittels sog. Mapping. Dazu wurde 
auf der unfixierten und ungefärbten Probe auf dem CaF2-Objektträger ein Raster definiert und 
der selektierte Bereich der Gewebeprobe automatisch vermessen (Abb. 3-4). Die 
Rasterfestlegung wurde visuell durch das Okular oder über eine CCD-Kamera verfolgt. Der 
motorisierte XY-Probentisch wurde reproduzierbar mit einem Joystick positioniert. Von jeder 
Rasterposition, die eine Fläche von 90 × 90 µm2 umfasst, wurde ein Spektrum aufgenommen.  
 
Abb. 3-3: Arbeitsplatz - FTIR-Spektrometer IFS 66/S mit Mikroskop und IR-
Kamera. 
Material und Methoden 
47 
Die Auswahl des Messmodus (Absorptionsmodus) und der Aufnahmeparameter erfolgte über 
die Software OPUSTM (IFS 66/S) oder OMNIC (Nicolet). Für alle Absorptionsspektren wurden 
folgenden Messparameter verwendet: 
Der Probenraum im Mikroskop wurde mit getrockneter Druckluft mit geringer CO2-
Konzentration gespült. Um verbleibende Schwankungen der Umgebungsbedingungen und des 
Detektors auszugleichen, wurde automatisch nach jedem zehnten (OMNIC) oder vierzigsten 
(OPUSTM) gemessenen Spektrum ein neues Hintergrundspektrum aufgenommen. 
 
Die spektralen Datensätze wurden zur weiteren Auswertung im .spc-Format der OPUSTM oder 
im .spa-Format der OMNIC-Software gespeichert. Die Spektrenvorbehandlung erfolgte mit 
der Software MatLab (MathWorks Inc., Natick, WA, USA), multivariate Datenauswertung 
mit MatLab und NeuroDeveloper (Synthon, Heidelberg, Deutschland). 
 
Messparameter OMNIC (Nicolet) OPUSTM (IFS 66/S) 
Wellenzahlbereich 950 bis 4000 cm –1 950 bis 3800 cm –1 
Scans 64 5 (15 für die Zellkulturen) 
Auflösung 4 cm-1 4 cm-1 
Blende 90 µm 90 µm (20-30µm für ausgewählte Bereiche) 
Zero-filling 1 1 
Apodisation Happ-Genzell Happ-Genzell 
Background Nach jeweils 10 Spektren Nach jeweils 40 Spektren 
Abb. 3-4: Der Gewebeschnitt einer 
Hirnmetastase (Probe 16) mit definiertem 
Raster für  eine Mapping-Messung, jede 
Messstelle ist 90µm´90µm groß. 250µm
Tab. 3-3 : Aufnahmeparameter für die IR-Spektren. 




Vor der Auswertung sollten die wichtigsten Vorbehandlungsschritte der IR-Rohdaten 
abgeschlossen sein, um den nutzbaren Informationsgehalt der spektralen Datensätzen zu 
erhöhen. Für die Datenvorbehandlung und die weitere multivariate Auswertung wurde ein 
Graphical user interface (GUI) auf der Basis der MatLab-Software (W. Steller) eingesetzt. 
Mit dieser leicht zu bedienenden grafischen Fläche wurden die IR-Daten eingelesen, gefiltert 
und normiert.  
Alle Gewebedünnschnitte wurden unter gleichen Bedingungen und mit der gleichen 
Schnittdicke (10 µm) angefertigt, die nach der anschließender Antrocknung allerdings 
erheblich geringer wurde. Bei den Monoschichten der Zellkulturen betrug die Schichtdicke ~ 
Abb. 3-5: Die gemessenen IR-Spektren eines Gewebeschnittes (Probe 16). 





































Extinktion der Amid I-Bande 
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5µm, die bei den Zellen unterschiedlichen Ursprungs natürlich etwas variierte. Die 
gemessenen Spektren der Proben zeigen meist Extinktionswerte von 0.1 bis 0.8, d. h.  im 
Gültigkeitsbereich des Lambert-Beerschen Gesetztes. Es konnten allerdings verschiedene 
Präparationsfehler festgestellt werden, etwa die Risse oder Überlappungen in den 
Gewebeschnitten. IR-Daten aus diesen Bereichen zeigen erwartungsgemäß sehr niedrige 
(weniger als 0.1) bzw. zu große (über 1) Extinktionswerte. Solche Spektren wurden aus dem 
Satz der IR-Messdaten mittels Filterungsalgorithmus entfernt. Dazu wurden für den 
Spektrendatensatz die minimal und die maximal zulässigen Extinktionen der Amid I-Bande 
anhand des Histogramms der Extinktionsverteilung festgelegt (Abb. 3-5). 
 
Eine wichtige Studie über den Einfluss von Basislinienkorrektur, Extinktionsnormierung und 
Auswahl des IR-Spektralbereichs auf die Ergebnisse der multivariaten 
Klassifikationsverfahren liegt vor [Beleites, 2003]. Die Schlussfolgerungen hinsichtlich der 
Vorbereitung der Klassifizierung der IR-Daten wurden in der vorliegender Arbeit beachtet: 
 
 Die Anwendung der Klassifizierungsalgorithmen auf den gesamten zur Verfügung 
stehenden Spektralbereich von 950 cm-1 bis 3800 cm-1 ergibt schlechtere 
Reklassifizierung-Ergebnisse der erstellten Modelle als von eingeschränkten IR-Daten 
des Fingerprintbereichs. 
 Die erzielten Trefferraten zeigen eine geringe Abhängigkeit von der 
Basislinienkorrektur zugunsten der korrigierten Daten. Die Basislinie wurde linear 
zwischen dem ersten (1000 cm-1) und dem letzten (1800 cm-1) Datenpunkt korrigiert. 
Eine Suche des exaten Minimums erweist sich dabei als nicht erforderlich. 
 Flächennormierung wie eine Maximum-Minimum-Normierung ergeben gleiche 
Trefferraten bei der Klassifizierung. 
 
Die statistische Auswertung der IR-Spektren von Gewebeproben der Hirnmetastasen wurde 
auf den Fingerprintbereich (von 950 bis 1800 cm–1) beschränkt. Zwischen dem ersten und 
dem letzten Datenpunkt der Spektren wurde eine lineare Basislinienkorrektur durchgeführt. 
Man geht davon aus, dass die intressanten biochemischen Informationen, die für jeden 
Gewebetyp spezifisch sind, insbesondere im Fingerprintbereich des Spektrums zu finden sind. 
Außerdem hat der Wellenzahlbereich oberhalb von 1800 cm–1 durch Streueffekte große 
Einflüsse, die sich durch eine fehlerhafte Basislinienkorrektur auf die Auswertung der Daten 
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negativ auswirken können. Die Einschränkung des Messbereichs reduziert weiterhin den 
rechentechnischen Aufwand bei der Auswertung. 
Um die Vergleichbarkeit der spektralen Datensätze von den unterschiedlich dicken Proben der 
Gewebeschnitte und der Zellen zu ermöglichen, wurde eine Extinktionsnormierung der 
Spektren durchgeführt (Abb. 3-6). Jedes Spektrum wurde durch den Wert der integrierten 
Intensitäten dividiert, damit die Fläche des Spektrums gleich eins wird (Flächennormierung). 
Abb. 3-6: Die IR-Spektren des Gewebedatensatzes (Probe 16) nach der 
Datenreduktion, Basislinienkorrektur und Normierung der Spektrumsfläche. 



















3.5.1. Chemometrische Bildrekonstruktion der Gewebeschnitte  
 
Beim IR-Mapping kann ein vollständiges spektroskopisches Bild der Gewebeprobe erzeugt 
werden, das z.B. die Verteilung einer funktionellen Gruppe oder einer bestimmten 
Gewebestruktur innerhalb der Probe anzeigt. Anhand eines IR-Mappings kann eine Reihe von 
chemischen Bildern erzeugt werden, die das Vorkommen verschiedener chemischer 
Komponenten anzeigen. 
Ein IR-Mapping besteht aus mehreren tausend Pixel, hier mit einer gewählten Ortsauflösung 
von 90 µm. Jedes Pixel enthält ein vollständiges IR-Spektrum. Die interessierende 
Information kann in verschiedenen Darstellungsmöglichkeiten angezeigt werden. Aus der 
Bildinformation können beispielsweise durch das Verhältnis der Bandenintensitäten 
unterschiedlicher Komponenten - bis hin zur Anwendung chemometrischer Verfahren 
(Hauptkomponentenanalyse, Clusteranalyse, SIMCA-Methode) - noch feinste molekulare 
Unterschiede herausgearbeitet werden (Abb. 3-7). 
Abb. 3-7: Schematische Darstellung der Bildrekonstruktion eines Gewebeschnittes. Das 
Gewebemuster wurde durch die Anwendung der Hauptkomponentenanalyse berechnet 
und dargestellt. 




Aufnahme der Daten mittels IR-Mapping
Chemometrische Bildauswertung
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3.5.2. Klassifizierung von Gewebeproben 
 
Klassifizierung ist das Einordnen von Objekten in vorgegebene Klassen. Sie läuft in zwei 
wesentlichen Schritten ab [Loss, 2002]: 
 Lernphase (Erstellung eines Trainingsdatensatzes): Aus der Datenbasis werden einige 
Objekte ausgewählt und zu einer Trainingsmenge zusammengestellt. Zu jedem 
Trainingsobjekt die Klasse vorgegeben werden. Anhand dieser vorgegebenen 
Klassifizierung der Trainingsdaten wird mittels eines Algorithmus ein Modell 
(Klassifikator) erstellt, das zu einer bestimmten Merkmalskombinationen die 
zugehörige Klasse angeben kann. 
 Klassifikationsphase (Anwendung des Klassifikators): Die verbleibenden Objekte der 
Datenmatrix bzw. die Objekte des neuen unabhängigen Datensatzes werden mittels 
des Modell klassifiziert. Als Ergebnis wird für jedes Objekt die Klassenzugehörigkeit 
ausgegeben. 
 
Bei beiden Algorithmen zur Klassifizierung von Gewebeproben (SIMCA und ANN) wurde in 
gleicher Weise vorgegangen: zunächst wurde ein Trainingsdatensatz aus den IR-Spektren 
bekannter Klassenzugehörigkeit erstellt und anschließend an Testdaten geprüft (Abb. 3-8). 
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3.5.2.1. Vorgehensweise bei der SIMCA-Klassifizierung 
 
Modell-Bildung und Modell-Schätzung 
 
Für die SIMCA-Klassifizierung wurden die Spektrendatensätze in das Programmpaket 
MatLab importiert. Die Klassifikation erfolgte mit dem SIMCA-Algorithmus aus der PLS-
Toolbox von MatLab. Für jede Klasse des Trainingsdatensatzes sollte zunächst ein 
Modelldatensatz erzeugt werden. Der Modelldatensatz muss möglichst die gesamte Varianz 
der Trainingsdaten erfassen und die typische Eigenschaften des Modells beschreiben. Die 
Trainingsdaten für die SIMCA-Modelle wurden aus den Mapping-Datensätzen der 
Hirnmetastasen verschiedenen Organursprungs (Ansatz 1) und aus den Mapping-Datensätzen 
der Zellkulturen (Ansatz 2) ausgewählt, streng gefiltert und flächen normiert. Danach wurde 
mittels SIMCA-Algorithmus (Script „autosimca“) eine Modellierung der Trainingsdaten 
durchgeführt. 
 
Jede Klasse des SIMCA-Modells wurde zuerst einer Hauptkomponentenanalyse unterzogen. 
Dabei wurde die Entscheidung getroffen, wie viele Hauptkomponenten notwendig bzw. 
signifikant sind, um die Datenstruktur des Modells adäquat zu reproduzieren. In der 
vorliegenden Arbeit wurde dafür der Scree-Test nach Cattell [Cattell R.B., 1966] verwendet. 
Der Test geht davon aus, dass die Eigenwerte zu Korrelationsmatrizen von Datensätzen, die 
nur Zufallszahlen enthalten, typischerweise flach gegen Null abfallen. Bei realen Datensätzen 
macht sich dieses Verhalten im allgemeinen erst ab einem bestimmten Eigenwert, der den 
Beginn des unwesentlichen Teils der Datenstruktur kennzeichnet, bemerkbar. In der Tabelle  
3-4 sind die Eigenwerte der 20 Komponenten eines Zellkultur- und eines Gewebe-Datensatzes 
und deren Varianzen angegeben und in Abb. 3-9 dargestellt. Die erwähnte Asymptotik 
entwickelt sich in einem Zellkultur-Datensatz bis zum fünften und in dem Gewebedatensatz 
bis zum fünfzehnten Eigenwert an, die 99% der Gesamtvarianz des Datensatzes aufklären.  




Abb. 3-9: Eigenwert-Diagramm für den Datensatz einer Zellkultur (links) und einer 
Gewebeprobe (rechts). 
































Tabellen 3-4: Eigenwerte der 20 Hauptkomponenten und deren Varianzen zu einem 














1 5.70e+002 77.17 77.17 
2 1.25e+002 16.97 94.15 
3 2.98e+001 4.04 98.19 
4 6.25e+000 0.85 99.03 
5 2.75e+000 0.37 99.40 
6 1.89e+000 0.26 99.66 
7 1.03e+000 0.14 99.80 
8 6.06e-001 0.08 99.88 
9 2.29e-001 0.03 99.91 
10 1.38e-001 0.02 99.93 
11 1.04e-001 0.01 99.95 
12 7.49e-002 0.01 99.96 
13 5.57e-002 0.01 99.96 
14 3.83e-002 0.01 99.97 
15 2.12e-002 0.00 99.97 
16 1.79e-002 0.00 99.97 
17 1.61e-002 0.00 99.97 
18 1.34e-002 0.00 99.97 
19 8.96e-003 0.00 99.97 












1 5.17e+002 69.92       69.92       
2 1.06e+002   14.39 84.32 
3 3.34e+001   4.52 88.84 
4 2.73e+001   3.70 92.54 
5 1.69e+001   2.29 94.83 
6 7.98e+000   1.08 95.91 
7 7.23e+000   0.98 96.89 
8 5.31e+000   0.72 97.61 
9 3.61e+000   0.49 98.10 
10 2.12e+000   0.29 98.38 
11 1.68e+000   0.23 98.61 
12 1.34e+000   0.18 98.79 
13 7.22e-001    0.10 98.89 
14 6.66e-001    0.09 98.98 
15 5.79e-001    0.08 99.06 
16 4.89e-001    0.07 99.12 
17 3.38e-001    0.05 99.17 
18 3.21e-001    0.04 99.21 
19 2.93e-001   0.04 99.25 
20 2.60e-001    0.04 99.29 
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Neben dem Scree-Test als Schätzverfahren zur Bewertung der Modelle wurde auch eine 
statistisch begründete Vorgehensweise, die continuous blocks Kreuzvalidierung angewendet. 
Dabei wird ein Trainingsdatensatz in 10 kleinere Datensätze unterteilt. Ein geeignetes 
Hauptkomponentenmodell soll die Objektpunktmenge möglichst gut anpassen. Diese 
Anpassung kann durch die Summe der quadrierten Abweichungen jeder der 10 Datensätze 
von dem durch die Hauptkomponentenanzahl definierten Unterraum gemessen werden 
(Prediction Residual Error Sum of Squares – PRESS). Je kleiner PRESS ist, um so besser ist 
die Anpassung. Mit wachsender Zahl einbezogener Hauptkomponenten nimmt PRESS 
monoton ab. In diesem Verhalten spiegelt sich die zunächst wachsende Anpassungsgüte bei 
Benutzung signifikanter Hauptkomponenten und die spätere schwache Zunahme der 
Empfindlichkeit des Modells gegenüber Rauschen in den Daten nach Einbeziehung 
nichtsignifikanter Hauptkomponenten wider (Abb. 3-10). Die Anzahl der für die 
Modellbildung notwendigen Hauptkomponenten konnte allerdings mittels dieses Verfahrens 
nicht festgelegt werden. Der Scree-Test erwies sich für diese Entscheidung als deutlich 
günstiger. 
Für den automatischen Ablauf der SIMCA-Klassifizierung wurden die ersten 15 signifikanten 
Hauptkomponenten für die Beschreibung des Modells gewählt. Für jede der 15 
Hauptkomponenten des Trainingsdatensatzes wurden mittels Kreuzvalidierung die 
Abweichungsquadratsummen - Standard Error  of  Cross Validation (Q) und Standard Error 
of Calibration (T2) - für alle Objekte der Gruppe berechnet. Dabei nimmt Q mit wachsender 
Zahl einbezogener Hauptkomponenten monoton ab und der Wert von T2 nimmt zu (Abb. 3-
11).  
Abb. 3-10: Prediction Residual Error Sum of Squares für alle Hauptkomponenten 
eines Zellkultur- (links) und eines Gewebedatensatzes (rechts). 
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Als Ausgangsparameter wurden für alle Objekte des SIMCA-Modells die 95 % - Vorhersagen 
von den Q- und T2-Werten für 15 signifikante Hauptkomponenten aller Objekte berechnet. 
Diese Parameter werden weiter mit den Parametern des Testdatensatzes verglichen. Die 
Objekte des Trainingsdatensatzes werden selbstverständlich aus dem Testdatensatz 
gestrichen. 
 
Projektion und Zuordnung der Testdaten zum SIMCA-Modell (Script „simcazuordnung“) 
 
Das SIMCA-Modell, das aus mehreren Klassen besteht, wurde auch für die 
Spektrenvorhersage verwendet. Dazu werden die Testdaten in den Datenraum jeder Klasse 
des SIMCA-Modells projiziert. Die Distanzen der Objekte des Testdatensatzes zu den 
einzelnen Modellen sind ein Maß für deren Zugehörigkeit zum entsprechenden Modell. Mit 
der Hilfe von Score-Matrizen der Testdaten und der Modelle können nun mittels 
Kreuzvalidierung die Abweichungsquadratensummen (Q und T2) der einzelnen Testspektren 
zu jedem Modell berechnet werden. Die berechneten Abweichungen werden für die 
Zuordnung der Testspektren zu den entsprechenden Modellen verwendet. Die Testdaten, die 
die kleinsten Abweichungen zu dem Modell aufweisen, werden zu diesem Modell zugeordnet. 
Da in dem SIMCA-Algorithmus kein F-Test durchgeführt werden kann, wurden alle 
Testdaten zu den vorhandenen Trainingsdaten zugeordnet. 
Abb. 3-11: Berechnete Ausgangsparameter für eine Gruppe im SIMCA-Modell - die 
95%-Vorhersagen von den Q- und T2-Werten für 15 signifikante Hauptkomponenten 
für alle Trainingsdatenpunkte eines Zellkultur- (links) und eines Gewebedatensatzes 
(rechts). Deutlich ist die größere Homogenität der Zellkultur gegenüber dem 
Gewebeschnitt erkennbar. 




Q vs. T2 for all Data Projected on Model of Class 1
















Q vs. T2 for all Data Projected on Model of Class 1
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Die Klassifizierung der Testdaten mit dem erstellten SIMCA-Modell soll an einem Beispiel 
erklärt werden. Dazu werden die spektralen Daten eines Gewebeschnittes 184 
(Nierenzellkarzinom) verwendet. Das Modell wurde aus den streng gefilterten und normierten 
Trainingsdaten der Gewebeschnitte von fünf Metastasen verschiedener Herkunft (1 - 
kolorektales Karzinom, 2 - bronchiales Karzinom, 3 - Mammakarzinom, 4 - malignes 
Melanom, 5 - Nierenzellkarzinom) erstellt. Jede Klasse wurde einer 
Hauptkomponentenanalyse unterzogen, mittels 15 Hauptkomponenten beschrieben und 
mittels Kreuzvalidierung bewertet. Der Testdatensatz wurde einer Hauptkomponentenanalyse 
unterzogen und in das SIMCA-Modell projiziert. Weiter erfolgte die Berechnung der 
Abweichungssummen für jedes einzelne Spektrum des Testdatensatzes zu jeder der fünf 
Klassen des SIMCA-Modells. Der Testdatensatz wurde jener Klasse im Modell zugeordnet, in 
Bezug auf die Trainingsdaten die kleinsten Q- und T2-Werte aufweist. Das 













Abb. 3-12: Plot der berechneten 
Abweichungsquadratsummen - Q und 
T2-Werte der Spektren des 
Testdatensatzes (Nierenzellkarzinom, 
Probe 184) für fünf Klassen eines 
SIMCA-Modells. Die Testdaten  
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jedes Spektrum des Testdatensatzes verdeutlicht werden. Die spektralen Daten des 
Gewebeschnittes 184 zeigen die kleinsten Abweichungsquadratsummen bei der Klasse 5 – 
Nierenzellkarzinom. Dies ist deutlich in Abb. 3-12 sichtbar. 
Es gelingt allerdings nicht immer, mittels dieser grafischen Darstellung die genaue Zuordnung 
des Testdatensatzes durchzuführen. Wie in dem Beispiel bei der Klassifikation des 
Rektumkarzinoms (Probe 143), zeigt der Testdatensatz die größten Abweichungen nur zu 
einer Klasse im SIMCA-Modell – zu einem Nierenzellkarzinom. Die Zuordnung zu den 
weiteren vier Klassen war mittels dieser grafischen Darstellung nicht möglich. Deshalb 
Abb. 3-13: Plot der Q und T2-Werte von den Spektren des Testdatensatzes (Rektumkarzinom, 
Probe 143) für fünf Klassen eines SIMCA-Modells. Die Testdaten weisen nur großen 
Abweichungsquadratsummen bezüglich des Nierenzellkarzinoms auf. Das Histogramm 
(unten rechts) ermöglicht die klare Zuordnung der Spektren des Testdatensatzes zu den 
erstellten SIMCA-Modellen: 1043 Daten von 1296 wurden als Rektumkarzinom klassifiziert. 
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wurden die Klassifizierungsergebnisse in der vorliegenden Arbeit als Zahlenwerte (Anzahl 
der Testdaten, die zu der entsprechenden Klasse die kleinsten Abstände aufweisen) in die 
Histogramme und Tabellen zusammengefasst (Script „simcahist“) (Abb. 3-13). 
 
3.5.2.2. Arbeit mit künstlichen neuronalen Netzen  
 
In der vorliegenden Arbeit wurde NeuroDeveloperTM 2.3-Software für die Klassifizierung 
spektroskopischer Daten angewendet. Dieses Produkt  wurde von SYNTON (Heidelberg, 
1999-2001) entwickelt und ist eine Software zu Generierung, Training, Test und 
Visualisierung künstlicher neuronaler Netze [Udelhoven, 2003]. NeuroDeveloperTM 2.3 
basiert auf dem multilayer perceptron Algorithmus. Das Lernen erfolgt nach dem 
Backpropagation Verfahren. Die Lernphase wird abgebrochen, wenn sich kaum noch 
Veränderungen der Gewichtkombinationen ergeben, die Klassifikation gut genug erscheint 
oder nach zeitlichem Kriterium. Die Anwendung von gelernten Klassifikationsregeln 
geschieht dann sehr schnell. 
 
Aufbau der NeuroDeveloperTM 2.3-Software 
Futuredeveloper 
Spektrenvorbehandlung, Klassenmodellierung, Erstellung des 
Training- und Validierungsdatensatzes 
Neurosimulator 
Automatisiertes Training des neuronalen Netzes und Speichern 
den entsprechenden Parametern 
Moduledeveloper 
Entwicklung und Organisation von hierarchischen Strukturen 
für die multiplen neuronalen Netze 
Classification 
Spektrenauswertung, grafische Darstellung von Ergebnissen der 
Klassifikation und ihre Dokumentation 
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Die Synton-Software besteht aus den verschiedenen spezialisierten Modulen 
(Futuredeveloper, Neurosimulator, Moduledeveloper, Classification), die man schrittweise für 




Die Spektrendatensätze der verschiedenen Hirnmetastasenproben wurden in MatLab 
eingelesen und gefiltert. Anschließend erfolgte die Konvertierung der Daten in ein ASCII-
Format für NeuroDeveloperTM 2.3. Mit Working steps dieses Programms wurden die nötigen 
Datenvorbehandlungsschritte durchgeführt, um die spektralen Regionen mit dem größten 
Diskriminanspotenzial zwischen unterschiedlichen Klassen zu finden und die Größe der 
Datensätze zu reduzieren: 
 Glättung der Spektren, Einschränkung des Wellenzahlbereiches, Berechnung der 
ersten und/oder der zweiten Ableitung 
 Vektornormierung und Autoskalierung der Spektrendatensätze 
 Selektion der Wellenlängenpunkte in den Spektren mit dem größten 
Diskriminantspotential für die Klassifikation (Univar/Covar-Algorithmus) 
 Komprimierung der Daten durch die Durchführung der Hauptkomponentenanalyse 
oder Wellenlängentransformation 
 
Die besten Ergebnisse wurden bei der Einschränkung des Wellenzahlbereiches auf 950 cm-1 – 
1800 cm-1 und  Normierung der IR-Trainingsdaten erzielt. 
Die für Training ausgewählten Daten wurden zu den bekannten Klassen zugeordnet. Jede 
Klasse wurde automatisch in zwei Datensätze, einen Trainingsdatensatz und einen 
Validierungsdatensatz, aufgeteilt. Die Spektrenauswahl  wurde dabei zufällig getroffen: 20% 
der Musterspektren wurden automatisch für den Validierungsdatensatz aussortiert (in Abb. 3-
14 mit Sternchen markiert). Der Trainingsdatensatz wird für den Aufbau des Neuronalen 
Netzes benötigt und der Validierungsdatensatz  für die Trainingsprozesskontrolle.  
Vor dem Training wurden alle Trainingsdaten dem pre-Test (Scheffe-Test) for separability 
herangezogen, um das Diskriminanzpotenzial der ausgewählten Wellenlängenpunkte zu 
überprüfen (die Trainingsklassen sollen sich voneinander unterscheiden). 
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Abb. 3-14:Visualisierung von einigen FTIR-Spektren nach der Datenvorbehandlung und 
Datenreduktion. Die Spektren von den fünf unterschiedlichen Metastasentypen (in 
verschiedenen Farben dargestellt) sind auf den Fingerprintbereich von 950 bis 1800 cm-1 
beschränkt, vektornormiert und zu den bekannten fünf Klassen einsortiert. Die Ergebnisse der 
Univar-Funktion sind als 100 senkrechte Linien abgebildet: gelbe mit höchster Signifikanz 
und blaue mit niedrigster Signifikanz.  
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Training des ANN 
 
Für Netzwerktraining wurden in den Neurosimulator alle notwendigen Informationen 
geladen: die spektralen Daten von Trainingdatensatz und Validierungsdatensatz sowie die 
Trainingsparameter. Die Anzahl der Neuronen in Eingabe- und Ausgabeschicht wird durch 
die Problemstellung festgelegt. Die Anzahl der Neuronen in der Eingabeschicht muss mit der 
Anzahl der Datenpunkte in den Spektrendaten übereinstimmen, während die Anzahl der 
Ausgabeneuronen der Klassenanzahl entsprechen muss. Die ideale Anzahl der Neuronen in 
der versteckten Schicht und damit die Anzahl der Verbindungen im Netz lässt sich oftmals 
nur durch Versuche herausfinden [Seeberger 2002]. Für das Training der neuronalen Netze 




Training parameters:  
ETA-plus 1,2 
ETA-minus 0,5 
Max EPS 50 








Ein Trainingszyklus wird beendet bei der kleinsten Abweichung der vorgegebenen Werte zu 
den berechneten Ausgabedaten. Als wichtige Information über Trainingserfolg eines 
neuronalen Netzes wurden die Verläufe von sogenannten Fehlerkurven von Trainings- und 
Validierungsdatensatz betrachtet (Abb. 3-15). Ein stabiler Verlauf und ein idealerweise 
parallel verlaufender Abfall beider Linien ist eine wichtige Aussage über einen erfolgreichen 
Trainingsverlauf. Offenbar ist ein Netz um so besser, je kleiner die Fehlerfunktion ist. Ist sie 0 
(absolutes Minimum), arbeitet das Netz exakt.  
Die Zahl der Iterationen, mit denen der Datensatz zum Training über das Netz geschickt 
wurde (Zahl der Epochen), kann von 20 bis 100.000 Iterationen schwanken. Die 
Abb. 3-15: Ergebnis eines Netzwerktrainings als 
Fehlerkurven: Trainingsdatensatz (gelbe Kurve) und 
Validierungsdatensatz (rote Kurve). 
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Trainingszeiten nehmen mit der Zahl der Gewichte und der Zahl der Epochen stark zu: von 
wenigen Minuten bis zu Stunden. 
 
Multiple neuronale Netze 
 
In der vorliegenden Arbeit wurde sowohl mit den einfachen Neuronalen Netzen als auch mit 
den komplizierteren hierarchischen Neuronalen Netzen gearbeitet. Für die Zielstellung ist es 
sehr wichtig, nicht nur die Hirnmetastasen von dem Hirngewebe zu unterscheiden, sondern 
auch die ZNS-Metastasen zu den bestimmten Primärtumoren (Zellkulturen) zuzuordnen. Um 
dies zu erreichen wurden mehrere hierarchischen Neuronale Netze trainiert. Dazu wurden die 
einfache Netze mit den Subnetzen ergänzt (Abb. 3-16). 
 
Klassifikation der Testdaten 
 
Die Zuordnung der Testdatensätzen erfolgte auf der Basis eines trainierten neuronalen Netzes. 
Es ist möglich, im NeuroDeveloperTM 2.3 komplette Neuronale Netze zu speichern und 
erneut zu laden, um unbekannte Datensätze zu klassifizieren. Zur Klassifikation wurden 
vollständige gefilterte Mapping-Datensätze über MatLab in Text-Format konvertiert und im 
Simulator klassifiziert. Die Testdaten können nicht unbedingt kompatibel zu Trainingsdaten 
sein, dass heißt Wellenzahlbereich, Normierung und anderen Parameter müssen nicht absolut 
Abb. 3-16: Grafische Darstellung der hierarchisch aufgebauten 
neuronalen Netze. A: Für die Subnetzsaufbau wurden nur die 
Spektrendatensätze der Gewebeschnitte genommen. B: Drei der fünf 
Trainingsgruppen wurden durch Datensätze von Zellkulturen erweitert. 
A B
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identisch gewählt werden. Die Klassifizierungsergebnisse wurden anschließend im Text-
Format abgespeichert. 
Die Interpretation der Klassifikationsergebnisse wurde mit Hilfe von drei analytischen 
Funktionen der NeuroDeveloper Software durchgeführt: von WTA (the winner takes all), der 
40-20-40 –Funktion und vom Extrapolationswert. 
Die WTA-Funktion akzeptiert ein Ausgangsmodell als exakt zugeordnet, wenn ein 
Ausgangwert viel höher aktiviert ist als alle anderen. Der Extrapolationswert des 
Trainingsdatensatzes wurde auf 100% gesetzt. Alle Testdaten, die einen Extrapolationswert < 
100% besitzen, werden exakt zu den richtigen Klassen zugeordnet, und die Testdaten, die 
einen Exstrapolationswert > 200% erweisen, werden nicht klassifiziert. 
Das Neuron ist ein Prozessor, der lediglich zwei Zustände annehmen kann: entweder es feuert 
oder es ist passiv. Es genügt aber, diesen beiden Zuständen binäre Werte zuzuordnen, zum 
Beispiel die Zahlen 0 und 1. Die Funktion 40-20-40 ist dafür verantwortlich: wenn 
Ausgangsparameter des Testdatensatzes mehr als 60% dem Trainingsdatensatz entsprechen, 
wird das Spektrum den Wert „1“ erhalten, wird also zugeordnet, niedriger als 40% - „0“, wird 
nicht zugeordnet, und wenn die Ausgangsparameter zwischen 40 und 60 % betragen, wird das 
Spektrum als „unbekannt“ ausgewertet. 
Wenn das Spektrum keinem der drei Kriterien entspricht, wird es nicht klassifiziert (<failed>) 
und mit einem roten Dreieck gekennzeichnet. Wenn alle drei oben genannte Kriterien erfüllt 
sind, wird das Testspektrum mit einem grünen Kreis markiert. Wenn nur eine der drei 
Funktionen erfüllt wird, bekommt der Testdatensatz ein lila Viereck (Abb. 3-17). 
 
Die Ergebnisse der Klassifizierung mittels neuronalen Netzes werden vom NeuroDeveloper in 
eine Textdatei (Protokoll) abgelegt. In dieser Datei sind alle Ausgabewerte als Zahlenwerte 
eingetragen. Die Protokolldaten aus dem NeuroDeveloper wurden mit der Software MatLab 
bearbeitet und zur besseren Übersicht in Form von Histogrammen oder Tabellen dargestellt 
(Script „importsynthon“). 
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Abb. 3-17: Darstellung der Ergebnisse der Spektrenklassifikation von einigen Testdaten. 
Tabelle mit den Spektrennamen, der Klassenzuordnung und der Klassifikation der 
Testspektren zu den bestimmten Metastasen aus dem Trainingdatensatz. Grafische 
Darstellung der Klassifikationsergebnissen für ein markiertes Spektrum: die Aktivierung 
des Ausgangswertes für das Spektrum ist als gelber Balken dargestellt 
(Extrapolationswert, WTA und 40-20-40-Funktion sind aktiviert und unten angezeigt). 
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3.6. Verwendete Soft- und Hardware 
 
OMNIC, Version 4.1b, Thermo Nicolet Corp., Madison, WI, USA 
 
OPUSTM, Version 4.0, Bruker Optik, Deutschland 
 
GRAMS/32, Version 6.0, Galactic Industries Corporation, Salem, NH, USA 
 
MatLab, Version 6.1, MathWorks Inc., Natick, WA, USA 
 
Graphical user interface (GUI), Steller W., TUD 
 
PLS_Toolbox, Version 2.1, Eigenvector Research Inc., Manson, USA 
 
NeuroDeveloper, Version 2.3, Synthon, Heidelberg, Deutschland 
 
Grafische und statistische Auswertung und Aufbereitung  erfolgte auf dem Intel Pentium III 
Computer mit 733 MHz Taktfrequenz und 261.596 KB RAM 
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4. Ergebnisse und Diskussion 
 
4.1. Spektroskopische Untersuchung operativ entfernter humaner Hirnmetastasen 
 
4.1.1. Differenzierung der IR-Spektren des Hirngewebes und der Hirnmetastasen 
 
Die Gewebeproben der Hirnmetastasen wurden bei der OP mittels Trapanation mit 
anschließender Tumorexstirpation gewonnen. Dabei wurde eine Raumforderung mit dem 
Tumorgewebe von dem Hirn entfernt. Nur ein Teil des entnommenen Tumorgewebes wurde 
uns für die spektroskopische Untersuchung zur Verfügung gestellt. Um die Metastasen von 
dem normalen Hirngewebe spektroskopisch zu differenzieren, sollte man im Idealfall die 
Untersuchungen an den Gewebeschnitten, die sowohl das normale als auch tumoröse Gewebe 
enthalten, durchführen. Die Proben für die vorliegende Arbeit enthielten hauptsächlich das 
tumoröse Gewebe der Metastasen. Als Referenzproben wurden deshalb die 
Gewebedünnschnitte des Hirns aus der Gerichtsmedizin verwendet. Die IR-Spektren von dem 
normalen Hirngewebe zeigen, dass im Gehirn der Lipidanteil auf Kosten des Proteingehalts 
erhöht ist (Abb. 4-1). Die chemische Zusammensetzung des menschlichen Gehirns ist bekannt 
[Löffler, 1988]: etwa 50% der Trockensubstanz besteht aus Lipiden, was vor allen auf die 
Myelinscheiden der markhaltigen Neuronen zurückzuführen ist. Diese weisen im Gegensatz 
zu den Membranen anderer Zellen ein umgekehrtes Verhältnis von Proteinen zu Lipiden 
nämlich 30:70 auf. Die 70% Lipide (= 100%) setzen sich aus Glycerinphosphatiden (44%) 
sowie Cholesterin und Sphingolipiden (je 28%) zusammen: zu letzteren gehören 
Galaktocerebroside, Sulfatide und Sphingomyeline. Das Gehirn besteht aus einer Reihe von 
Zellen. Die wichtigsten und häufigsten sind die Nervenzellen. Die Nervenzellen werden von 
Gliazellen umhüllt. Sie machen etwa 50 % des gesamten Hirnvolumens aus. In der grauen 
Substanz liegen die Nervenzellen, in der weißen Substanz die Nervenzellvorsätze. Da die 
Zellen von den verschiedenen Organen des Körpers und dessen Tumoren einen wesentlich 
geringeren Anteil an Lipiden haben als die weiße Hirnsubstanz, ist es sinnvoll, für die 
Referenzmessungen die Bereiche mit der grauen Substanz  in dem Gewebedünnschnitt 
auszuwählen. Uns wurden drei Proben von Hirngewebe aus der Gerichtmedizin zur 
Verfügung gestellt. Der histologische Befund und spektroskopische Untersuchungen haben 
gezeigt, dass diese Proben sowohl graue als auch weiße Hirnsubstanz enthalten. Die 
Datenaufnahme wurde durch Mapping mit einer Schrittweite 90 µm durchgeführt. Die 
Auswertung der spektralen Daten und die Visualisierung der histologischen Strukturen in den 
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Gewebeschnitten erfolgte mittels Hauptkomponentenanalyse. Die für jede Hauptkomponente 
berechneten Score-Matrizen werden zu einem Chemical Image zusammengesetzt. Jeder Punkt 
in dem Bild stellt den Score-Wert des an dieser Stelle aufgenommenen Spektrums dar. Ein 
Score-Bild der zweiten Hauptkomponente zeigt deutlich die chemischen Unterschiede in einer 
Hirngewebeprobe aufgrund des Protein-Lipid-Verhältnisses in der weißen und grauen 
Substanz, die keine scharfe Trennung voneinander aufweisen, was auch histologisch zu 
erwarten ist (Abb. 4-1). 
 
Die Tumoren verschiedenen Organursprungs haben unterschiedliche chemische 
Zusammensetzung, die als Fingerabdruck des Gewebes gilt. Die Differenzierung und 
Klassifizierung der Primärhirntumoren (Gliome unterschiedlichen Malignitätgrades) mittels 
spektroskopischer Methoden stellt eine größere Herausforderung dar, weil die biochemischen 
Veränderungen, die bei dem Tumorwachstum in dem Hirngewebe allmählich auftreten, 
keinen erheblichen Einfluss auf die gesamte chemische Zusammensetzung und auch auf IR-
Spektren des Hirngewebes haben. Hirnmetastasen dagegen tragen chemische Informationen 
von verschiedenen Primärtumoren in sich. So sollen sich die IR-Daten der Hirnmetastasen 
von den IR-Spektren des  Hirngewebes wesentlich unterscheiden und den IR-Spektren der 
entsprechenden Primärtumoren ähnlich sein.  
Abb. 4-1: Score-Bild eines Hirngewebeschnittes (Probe 46) aus der Gerichtsmedizin, 
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Vor der Auswertung wurden die IR-Mapping-Daten von verschiedenen Hirnmetastasen einer 
Filterung unterzogen und normiert. Die Differenzierung der Metastasenspektren von den 
Hirngewebespektren (graue Substanz) wurde mittels Hauptkomponentenanalyse durchgeführt.  
Die vorbehandelten Spektren von fünf verschiedenen Metastasetypen wurden mit den IR-
Daten des Hirngewebes zusammengefügt und einer Hauptkomponentenanalyse unterzogen. 
Das Hirngewebe lässt sich mit den ersten 4-5 Hauptkomponenten der IR-Daten von den 
Metastasen fast vollständig mit Ausnahme eines Messpunktes trennen (Abb. 4-2, schwarzer 
Punkt im roten Feld).  
 
4.1.2. Bestimmung der Heterogenität der Gewebeproben von Metastasen 
 
Die Hirnmetastasen zeigen im Vergleich zu den anderen Hirntumoren besonders inhomogene 
Dünnschnittpräparate. Die histologischen Untersuchungen an Metastasenproben haben 
gezeigt, dass die Gewebeschnitte der Metastasen außer Tumorzellen auch in großen Mengen 
besondere Sekretprodukte wie Schleim, Kolloid oder Melanin enthalten. Außerdem bestehen 
einige Proben der Hirnmetastasen hauptsächlich nur aus den Nekrosen. Die unterschiedliche 
Abb. 4-2: IR-Mittelwertspektren der unterschiedlichen Hirnmetastasen (ausgewählt aus 
den homogenen zellreichen Bereichen der Tumorschnitte) und des gesunden Hirngewebes 
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Komponente im Tumorgewebe haben natürlich eine andere chemische Zusammensetzung als 
die Tumorzellen selbst. 
Ein Mapping-Datensatz einer Tumorprobe besteht aus vielen IR-Spektren, die die 
biochemische Veränderungen des Tumorgewebes innerhalb eines Dünnschnittes anzeigen. 
Die Visualisierung von histologischen Strukturen in Metastasen-Gewebeschnitten und ihre 
Auswertung kann nur in enger Verbindung mit der kompetenten histopathologischen 
Beurteilung der gefärbten Parallelschnitte erfolgen. Die histologischen Kenntnisse sind nicht 
nur bei der Gewinnung chemometrischer Bilder der Gewebeschnitten von Bedeutung, sondern 
auch bei der Auswahl des Datenmaterials für die Erstellung von Klassifikationsregeln und bei 
der Zuordnung von Gewebeproben zu den jeweiligen Klassen. 
Die Visualisierung von histologischen Strukturen in dem Gewebeschnitt soll am Beispiel des 
Mapping-Datensatzes einer Gewebeprobe (Probe 9, muzinöses Adenokarzinom der 
Nasennebenhöhlen) gezeigt werden. Molekulare Veränderungen von Tumorgewebe werden 
durch das Anfärben von operativ entnommenen Proben sichtbar gemacht. Dunkelrote 
Bereiche im Dünnschnitt einer Hirnmetastase zeigen einzelne Krebszellverbände an. In 
Metastasenproben kann der Anteil an Tumorzellen in dem Gewebeschnitt sehr variieren. 
Hellrot erscheint das umgebende Stützgewebe (Stroma), von dem sich der Tumor ernährt. Der 
Gewebeschnitt dieser Tumorprobe zeigt eine inhomogene Fläche mit zahlreichen Bereichen 
von Speichel (reich am Glykoprotein Muzin), den das Adenokarzinom in großen Mengen 
produzieren kann (Abb. 4-3). Infrarot-Bilder ermöglichen die Bestimmung und Lokalisierung 
von verschiedenen Gewebearten ohne histologische Anfärbung. Die IR-Daten wurden mittels 
Mapping mit der Schrittweite 20 µm und eine Blende 30x30 µm aufgenommen und nach der 
Datenvorbehandlung einer Hauptkomponentenanalyse unterzogen. Die rekonstruierten IR-
Bilder zeigen farblich die Trennung der Tumorareale (Tumorzellen und Tumorstroma) von 
ihren Sekretprodukten (Speichel). Obwohl die Hauptkomponentenanalyse eine unabhängige 
Analyse der Daten erlaubt, ist es allerdings nicht möglich, die vollständige Differenzierung 
verschiedener Merkmale in der Probe in nur einer bestimmten Hauptkomponente zu erwarten. 
Daher sollte man stets mehrere Bilder bei der Interpretation der PCA-Ergebnisse einbeziehen. 
Die überwachten chemometrischen Verfahren wie k-means-Clusteranalyse oder SIMCA-
Methode bieten im Vergleich zur Hauptkomponentenanalyse eine schärfere Trennung der IR-
Daten einer inhomogenen Probe. Bei der fuzzy-Clusterung wird die Anzahl der Cluster 
angegeben, damit der Algorithmus die Spektren aus dem Mapping-Datensatz anhand der 
euklidischen Distanzen zu dem entsprechenden Cluster zuordnen kann. Bei der SIMCA-
Methode muss zunächst ein Modell mit ausgewählten IR-Daten (Trainingsklassen) von 
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unterschiedlichen histologischen Bereichen der Probe gebildet werden. Jede Klasse in dem 
Modell wird im SIMCA-Algorithmus mittels 15 signifikanter Hauptkomponenten 
beschrieben. Der gesamte Mapping-Datensatz der Probe wird anschließend einer 
Klassifikation unterzogen, d.h. die IR-Spektren werden den vorgegebenen Klassen des 
Trainingsdatensatzes zugeordnet. Hauptkomponentenanalyse, Clusteranalyse und SIMCA-
Verfahren führen zu unterschiedlichen Darstellungen der histologischen Strukturen innerhalb 
einer Probe (Abb. 4-3). 
Abb. 4-3: Darstellung der 
histologischen Strukturen einer 
Hirnmetastase des muzinösen 
Adenokarzinoms der NNH mit 
drei sichtbaren Bereichen (1 – 
Speichel, 2 – Tumorstroma, 3 – 
Tumorzellen) nach der 
chemometrischen Auswertung der 
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4.1.3. Vergleich der Spektren von Hirnmetastasen gleicher Organherkunft  
 
Die mikroskopischen Untersuchungen am Gewebe von Hirnmetastasen gleicher 
Organherkunft zeigen eine große natürliche Varianz innerhalb einer Tumorart. Der Anteil von 
gleichartigen histologischen Merkmalen in den verschiedenen Proben kann innerhalb der 
Gewebedünnschnitte von Hirnmetastasen gleicher Organherkunft variieren. Für die weitere 
statistische Auswertung ist wichtig, die Bereiche in den Gewebeschnitten der verschiedenen 
Proben zu finden, die den bestimmten Tumortyp korrekt charakterisieren und auch weiter für 
die Erstellung der Klassifizierungsregeln genutzt werden können. Der histologischen 
Begutachtung der Referenzproben - der HE-gefärbten Parallelschnitte der untersuchten 
Gewebeschnitten der Metastasen - kommt bei der Auswahl des für die Tumorart 




Bei der Auswahl von Rektumkarzinomproben wurde darauf geachtet, dass in den 
Gewebeschnitten der Metastasen ein gewisser Anteil an zellreichen Tumorregionen 
vorhanden war, da einige Proben dieser Tumoren hauptsächlich sekretreiche Tumorbereiche 
aufweisen. Bei den Metastasenproben  101, 109 und 143 handelt es sich um Adenokarzinome 
des Rektums. Im Vergleich zu den anderen Rektumkarzinomen zeigt die Probe 109 mehrere 
histologische Strukturen, die auch am ungefärbten Präparat gut erkennbar sind (Abb. 4-4 A). 
Außer den Bereichen mit Tumorzellen und Tumorstroma (2 und 3) sind auch weitere Muster 
in dem Gewebeschnitt vorhanden, die wahrscheinlich spezifische Sekrete (1) und 
Keratinbildungen (4) im Rektumkarzinom repräsentieren. Um zu testen, ob die 
Gewebedünnschnitte von anderen Rektumkarzinomen die gleichen histologischen Merkmale 
besitzen, wurden nur spektralen Daten aus den vier verschiedenen Regionen der Probe 109 
verwendet und in vier Klassen eingeordnet. Jede Spektrenklasse im SIMCA-Modell wurde 
mittels 15 Hauptkomponenten beschrieben. Die Mapping-Datensätze der Hirnmetastasen 109, 
101 und 143 und der Zellkulturen KM12 und DLD-1 der Primärtumoren des 
Verdauungstraktes (10x10 Spektren) wurden anhand der minimalen Distanzen den definierten  
Klassen des SIMCA-Modells zugeordnet (Abb. 4-4 B).  
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Abb. 4-4: A: Visualisierung der histologischen Strukturen in drei verschiedenen Proben 
(101, 109, 143) einer Rektumkarzinom-Metastase und in den kolorektalen Zelllinien 
(DLD-1 und KM12) mittel SIMCA-Methode. B: Die Zuordnung der Spektren in die 
vorgegebenen vier Klassen ist farblich dargestellt. 
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Die Testdaten zeigen, dass nicht alle Strukturen, die in der Probe 109 vorhanden sind, auch in 
den anderen Gewebedünnschnitten dieser Metastase (Proben 101,143) vorliegen. Klasse 2 
wurde in vor allem in den Gewebeschnitten der Proben 101 und 143 und auch in den 
Zellkulturen der Primärtumoren KM12 und DLD-1 des Verdauungstraktes gefunden. Spektren, 
die sowohl in den Gewebeschnitten als auch in den Zellkulturen dieses Tumortyps auftreten, 
charakterisieren die Tumorzellen der kolorektalen Adenokarzinome und wurden weiter für die 
Erstellung eines Trainingsdatensatzes für die Klassifizierung der Metastasen dieser 
Organherkunft angewendet. Die gleiche Vorgehensweise wurde bei der Auswahl der Spektren 
für die statistische Auswertung der anderen Metastasentypen - maligne Melanome, 
Mammakarzinome, Nierenzellkarzinome, Bronchialkarzinome - gewählt. Für die 
Nierenzellkarzinome und Bronchialkarzinome wurde allerdings kein Vergleich der Spektren 
mit den entsprechenden Zelllinien durchgeführt, da keine Referenzproben der Zellkulturen zur 
Verfügung standen. Bei diesen Proben konnten nur die spektroskopischen Daten von den 




Die Metastasen der malignen Melanome wie auch deren Primärtumoren sind in der Lage, das 
Pigment Melanin in großen Mengen zu produzieren. Die histologische Begutachtung des 
Gewebeschnittes der Probe 20, die als malignes Melanom diagnostiziert wurde, und dessen 
HE-gefärbter Parallelschnitt haben mindestens zwei verschiedenen Gewebemuster erbracht 
(Abb. 4-5). Es handelt sich um zahlreiche, für Melanome typische melanotische (1) und 
amelanotische (2) Tumorbereiche. Einige Regionen in der Probe (3) zeigen unter dem 
Mikroskop Veränderungen im Gewebe, die auf Nekrose schließen lasen. Bei der SIMCA-
Methode wurde zunächst ein Modell mit ausgewählten IR-Daten (Trainingsklassen) von 
unterschiedlichen histologischen Bereichen der Probe 20 gebildet. Jede Klasse im Modell 
wurde vom SIMCA-Algorithmus anhand 15 signifikanter Hauptkomponenten beschrieben. 
Der gesamte Mapping-Datensatz der Probe 20 wurde anschließend einer Klassifikation 
unterzogen, d.h. die IR-Spektren wurden in die vorgegebenen Klassen des 
Trainingsdatensatzes eingeordnet. Die IR-Daten von zwei weiteren ausgewählten Metastasen 
des malignen Melanoms (Proben 15 und 339), zweier humaner Zellkulturen (A375, SK-MEL-
5) und einer murinen Zellkultur (MK1735) der primären malignen Melanome wurden mit 
dem SIMCA-Modell aus dem Gewebeschnitt 20 getestet. Die Zuordnung der Testdaten ist in 
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Abb. 4-5: Vergleich der histologischen Merkmale von Hirnmetastasen (Proben 
20, 15, 339) und Zellkulturen (A 375, MK1735, SK-MEL-5) der malignen 
Melanome mittels SIMCA-Methode. 
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 Abbildung 4-5 dargestellt. Während die Probe 339 alle drei Strukturenklassen aufweist, 
wurden fast alle Spektren der Probe 15 den Nekrosen zugeordnet. Weil die Zellkulturen der 
malignen Melanome nicht ausgereift sind, weisen sie auch keine melaninreichen Bereiche auf. 
Sowohl die IR-Mapping-Daten aus den melaninreichen Bereichen der vorhandenen 
Gewebedünnschnitte als auch die IR-Daten von den amelanotischen Tumorzellen wurden 





Bei der Auswahl der Hirnmetastasen der Mammakarzinome fiel die Entscheidung auf die 
Gewebedünnschnitte der Proben 16, 189 und 252. Diese Proben zeigen ziemlich homogene 
Gewebeflächen, die hauptsächlich von den Tumorzellen (1) und dem Tumorstroma (2) 
gebildet wurden (Abb. 4-6). Die Probe 16 zeigt außerdem einige Bereiche (3) mit niedrigem 
Proteingehalt, die in den anderen Gewebeschnitten bei der SIMCA-Klassifizierung nur als 
einzelne Punkte differenziert wurden. Dabei handelt es sich vermutlich um Nekrosen. Aus 
den in Abbildung 4-6 gezeigten Bereichen der Proben 16 und 189 wurden einige IR-Spektren 
ausgewählt und daraus mittels SIMCA-Methode ein Modell aus drei Gruppen konstruiert. 
Jede Gruppe wurde dabei einer Hauptkomponentenanalyse unterzogen. 15 
Hauptkomponenten, die 99% der Gesamtvarianz des Datensatzes erfasst, beschreiben dabei 
jede Gruppe im SIMCA-Modell. Alle Mapping-Daten der Proben 16, 189, 252 und auch die 
Maping-Daten (10x10 Spektren) der Zellkulturen der primären Mammakarzinome wurden 
danach mit dem erstellten Modell verglichen. Die Zuordnung der Mapping-Daten in drei 
vorbestimmte Gruppen ist in Abbildung 4-6 farblich dargestellt. Die IR-Spektren der 
Mammakarzinom-Zellkulturen Ca/5/, EF027 und MDA-MB-231 wurden erwartungsgemäß in 
die erste Klasse des SIMCA-Modells eingeordnet, weil die erwähnten Proben ausschließlich 
aus Tumorzellen bestehen und sehr homogen sind. Die IR-Daten der ersten Gruppe von 
Spektren wurden als Referenzdaten zur weiteren statistischen Auswertung von 
Mammakarzinomen herangezogen. 
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Abb. 4-6:  Darstellung der histologischen Merkmale in den Hirnmetastasen  
(Proben 16, 189, 252) und der Zellkulturen (Ca/5/, EF027, MDA-MB-231) des 
Mammakarzinoms mittels SIMCA-Analyse. 
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Die Gewebeschnitte der Bronchialkarzinome (Proben 99, 131 und 247) zeigen eine große 
natürliche Differenz innerhalb dieses Tumortyps. Bei den Proben 99 und 247 handelt es sich 
um bronchiale Adenokarzinome. Probe 131 wurde als nichtkleinzelliges Bronchialkarzinom 
diagnostiziert. Obwohl in Probe 99 hauptsächlich nur Tumorzellbereiche (Klasse 1) mit 
umgebendem Tumorstroma (Klasse 2) mikroskopisch nachgewiesen wurden, zeigt die 
Gewebefläche der Probe 131 noch zahlreiche schwarze Hornkugeln. Die IR-Daten dieser 
histologischen Merkmale wurden vor der Auswertung mit dem Filterungsalgorithmus aus 
dem Mapping-Datensatz der Probe 131 entfernt. Die IR-Daten der Probe 247 zeigen einige 
Unterschiede im Vergleich zu den Daten der Proben 99 und 131. Die Gewebefläche dieser 
Probe ist homogener und etwas lipidreicher (Klasse 3). Vermutlich enthält diese Probe 
Anteile der Hirnsubstanz in sich. Da kein Vergleich mit den primären Zellkulturen des 
Bronchialkarzinoms erfolgen konnte, fiel die Entscheidung bei der Auswahl der 
Trainingsdaten für Bronchialkarzinome auf  die zweite Gruppe der Spektren, mir der die 
Zellverbände des Tumors in den Proben 99 und 131 erfasst werden(Abb. 4-7). 
 
Abb.  4-7: Darstellung der 
histologischen Merkmale in den 
Gewebeschnitten einiger  
Bronchialkarzinome (Proben 99, 
























Für die Nierenzellkarzinome und deren Metastasen ist ein hoher Fett- und Glykogengehalt im 
Gewebe dieses Tumortyps charakteristisch. Alle vorhandenen Gewebeschnitte der 
Nierenzellkarzinom-Proben (Proben 36, 54, 114 und 184) enthalten Bereiche mit Tumorzellen 
(Klasse1), Tumorstroma (Klasse 2) und sehr selten Nekrosen (Klasse 3) (Abb. 4-8). 
Bei Gewebeprobe 114 handelt es sich um ein Rezidiv. Die IR-Spektren zeigen ungewöhnlich 
intensive Banden im Bereich 1000 von 1150 cm-1 (intensiver als die Amid I-Bande), dass auf 
sehr hohen Glykogengehalt in den Tumorzellen deutet (Abb. 4-9). Diese Probe wurde deshalb 
für die Erstellung des Trainingsmodells und der Klassifikation nicht verwendet. 













Abb. 4-8 : Darstellung der 
histologischen Merkmale in den 
Nierenzellkarzinomen ( Proben 
54, 114, 184, 36) mit der 
SIMCA-Methode: Klasse 1 – 
Tumorzellen, Klasse 2 – 
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Wie bei den Bronchialkarzinomen standen auch hier keine Zellkulturen aus Nieren-
Primärtumoren zur Verfügung. Die erste Klasse der IR-Spektren wurde ausgewählt, um das 
Modell für die Nierenzellkarzinome zu erstellen. 
 
4.1.4. Spektrale Differenzierung von Hirnmetastasen unterschiedlicher Organherkunft  
 
Das Gewebe ist aus einer Vielzahl kompliziert aufgebauter Biomoleküle zusammengesetzt. 
Sie weisen eine extreme Überlagerung  der IR-Banden im Spektrum auf, so dass die direkte 
Auswertung von IR-Spektren des Gewebes schwierig ist. In dieser Arbeit wurden keine 
einzelnen Schwingungen interpretiert, sondern es wurde der gesamte spektrale Datensatz als 
summarischer Parameter für die chemische Zusammensetzung des Gewebetyps verwendet. 
Die gesamte Information des Spektrums wurde zur Beschreibung des Gewebetyps benutzt. 
Die Metastasen tragen die chemische Information des Ursprungsgewebes (Primärtumoren) in 
sich und anhand der IR-Spektren der Metastasen ist es möglich, ihren Ursprung zu erkennen. 
Es wurden IR-Daten der Zellverbände von Tumorproben der ZNS-Metastasen verschiedenen 
Organursprungs wie oben beschrieben ausgewählt und verglichen. Die charakteristischen IR-
Spektren der fünf häufigsten Hirnmetastasen sind im Abb. 4-10 dargestellt. Die IR-Daten von 
Nierenzellkarzinomen unterscheiden sich stark von den IR-Daten der anderen Metastasen. Es 
liegt daran, dass die Tumoren der Niere, wie die Niere selbst, in großen Mengen Fett und 
Glykogen deponieren können (meist wird allerdings Glykogen in die Leber einlagert). 
Abb. 4-9: IR-Spektren des Mapping-Datensatzes der Probe 114. 
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Mammakarzinome sind reich an Glykoproteinen, die auch Zucker (Lektin) binden. Ein hoher 
Gehalt an Phospholipiden und Melanin ist typisch für maligne Melanome. Rektumkarzinome 
und Bronchialkarzinome produzieren spezifische Proteine sowie Kollagen und andere 
Substanzen, die durch die Bandenüberlagerung in den IR-Spektren nicht leicht erkennbar 
sind. 
Eine Differenzierung der IR-Daten der verschiedenen Metastasen kann mittels einer 
nichtüberwachten multivariate Methode - der Hauptkomponentenanalyse – erreicht werden. 
Die IR-Spektren der Gewebebereiche mit Tumorzellen von fünf verschiedenen 
Hirnmetastasen wurden zu einem Datensatz zusammengefügt und einer 
Hauptkomponentenanalyse unterzogen. Die ersten drei Hauptkomponenten gestatten eine 
Trennung des Datensatzes in fünf separate Gruppen. Das Ergebnis ist im Scoreplot in Abb. 4-
10 dargestellt. Da die Bronchialkarzinome und Rektumkarzinome sehr inhomogene 
Schnittbildflächen haben, zeigt sich bei ihnen eine deutlich größere Varianz der IR-Daten als 
die Nierenzellkarzinome, Mammakarzinome oder malignen Melanome. 
 
Abb. 4-10: IR-Mittelwertspektren der 
fünf häufigsten Metastasen und 3D- 
Scoreplot der IR-Daten nach einer 
Hauptkomponentenanalyse.  
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4.1.5. Klassifizierung der Hirnmetastasen  
 
4.1.5.1. Anwendung der SIMCA-Methode für die Klassifizierung der Tumorproben 
 
4.1.5.1.1. Erstellung des Trainingsdatensatzes aus den Gewebeschnitten 
 
Ein Erfolg bei der Klassifikation mittels des SIMCA-Verfahrens ist vor allem von der Qualität 
des Trainings- wie des Testdaten-
satzes abhängig. Insbesondere für die 
SIMCA-Analyse müssen die Daten so 
gewählt werden, dass sie sehr 
homogene Klassen für das Training 
und für den Test bilden. Außerdem 
sollte bei der Auswahl der Spektren 
für die Modellerstellung darauf 
geachtet werden, dass nur solche 
spektrale Daten für jede bekannte 
Klasse einbezogen werden, die 
repräsentativ für alle Gewebeproben 
dieses Metastasetyps sind. Da die 
Gewebeschnitte der uns zur 
Verfügung stehenden Metastasen 
heterogen sind und große 
Unterschiede schon bei einer 
Tumorart von Patient zu Patient 
zeigen, soll die histologische 
Bewertung von allen Proben gleicher 
Tumorart durchgeführt werden, um 
die „richtigen“ Bereiche für die 
Modellerstellung in der Probe zu 
finden (Abschnitt 4.1.3.). Die IR-
Datensätze der Zellverbände von 
Gewebedünnschnitten der Metastasen 
sind für die Erstellung des 
Trainingsdatensatzes eines SIMCA-
Abb. 4-11: Reklassifikation der Trainingsdaten 
in einem SIMCA-Modell; jede Klasse entspricht 
dem ausgewählten Datensatz einer Metastase. 











































































Klassen des SIMCA-Modells 
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Modells am besten geeignet. Aus den ausgewählten Spektren (Wellenzahlbereich von 950 bis 
1800 cm-1) von fünf Metastasen verschiedenen Organursprungs: Probe 101 
(Rektumkarzinom), Probe 131 (Bronchialkarzinom), Probe 16 (Mammakarzinom), Probe 20 
(malignes Melanom), Probe 54 (Nierenzellkarzinom) wurden fünf Klassen für einen 
Trainingsdatensatz definiert. Jede Klasse wurde mittels SIMCA-Algorithmus einer 
Hauptkomponentenanalyse unterzogen, dabei wurde ein SIMCA-Modell erstellt, in dem jede 
Klasse mittels 15 Hauptkomponenten beschrieben wurde. 
Die Leistungsfähigkeit der Verfahren und damit die Güte der Klassifikation wurde durch die 
Fehlerrate – den Anteil der Objekte, die nicht in die richtigen Klassen eingeordnet werden – 
beurteilt. Ein wesentlicher Gesichtspunkt für die Beurteilung des Klassifikationserfolgs ist die 
Wahl des Datenmaterials, welches für die Überprüfung verwendet wird. So wurde die 
Klassifikation zunächst an Hand der Daten des Trainingdatensatzes beurteilt, also mit den 
Daten, die benutzt wurden, um die Klassifikationsregel zu erstellen (Reklassifikation), wobei 
oft geringe Fehlerraten erreicht werden (Abb. 4-11). Die so gewonnenen Ergebnisse lassen 
jedoch keine Verallgemeinerungen auf die zu erwartende Vorhersagegüte für neue Daten zu. 
Das erstellte SIMCA-Modell aus den fünf ausgewählten Klassen wurde deshalb anschließend 
an  unabhängigen IR-Daten weiterer Metastasen-Gewebeproben getestet. 
 
4.1.5.1.2. Klassifizierung der Metastasen mit dem Trainingsdatensatz aus den 
Gewebeschnitten 
 
Im ersten Ansatz der Klassifikation wurden Spektren von ausgewählten Gewebeschnitten als 
Trainingsdaten für das Klassifikationsmodell genommen. Diese Proben sollten homogen und 
repräsentativ für die Metastase sein. Damit ist die Voraussetzung für den Trainingdatensatz 
erfüllt, dass die molekularen Informationen der Tumorart im Modell wirklich enthalten sind. 
Problematisch war, einen Trainingsdatensatz für jede Art von Hirnmetastasen zu finden, weil 
die verfügbare Gewebebank nur wenige Metastasen derselben Klasse enthält, und die 
Metastasen eine große natürliche Variabilität aufweisen. Der Trainingsdatensatz für das 
Modell wurde aus derjenigen der drei Proben diejenige ausgewählt, die die beste 
Klassifikation lieferte. Tabelle 4-1 zeigt die Zuordnung der gefilterten und normierten IR-
Daten der gesamten Gewebeschnitte zu den fünf Modelldatensätzen. 
Die Klassifikation von Rektum-, Nierenzell- und Bronchialkarzinom mit dem SIMCA-Modell 
aus IR-Daten der Hirnmetastasen erfolgt mit hoher Genauigkeit. Die Fehler der Klassifikation 
des Mammakarzinoms und des malignen Melanoms sind größer. Bei Probe 252 werden sogar 
68% aller Spektren einem malignen Melanom und nicht dem Mammakarzinom zugeordnet. 
Ergebnisse und Diskussion 
84 
Ähnliches gilt für Probe 15, bei der fast 93% einem Mammakarzinom und nicht dem 
malignen Malanom zugeordnet wurden. 
 
4.1.5.2. Anwendung künstlicher neuronaler Netze für die Klassifizierung von 
Hirnmetastasen 
 
Die Vorbehandlung der Daten der Hirnmetastasen für das Training des neuronalen Netzes 
unterschied sich nicht von der bereits beschriebenen Zusammenstellung der Trainingsdaten 
für das SIMCA-Verfahren. Die ausgewählten, gefilterten und normierten Spektren von 
Mapping-Daten der Metastasenproben wurden mit MatLab in ASCII-Format konvertiert und 
in NeuroDeveloper eingelesen. Die ca. 100 ausgewählten Spektren aus jeder Probe: 101 - 
Rektumkarzinom, 16 - Mammakarzinom, 20 - malignes Melanom, 54 –Nierenzellkarzinom 
und 131 – Bronchialkarzinom wurden in fünf Klassen einsortiert. Die Musterspektren wurden 
mittels Zufallsfaktor in zwei Datensätze, einen Trainings- (70%) und einen 
Validierungsdatensatz  (30%), aufgeteilt. Als Eingabedaten für das Training wurden die 
Messpunkte der Spektren von 950 bis 1800 cm-1 genommen: 221 Neuronen. Die verborgene 
Schicht und die Ausgabeschicht bestanden aus 5 Neuronen, die den fünf Klassen der 
Hirnmetastasen entsprechen. Das Training des neuronalen Netzes wurde nach 200 Epochen 
abgebrochen (Abb. 4-12). 
Testdaten Trainingsdaten der Hirnmetastasen für das SIMCA-Modell  











101 1510 99,9 0 0,1 0 0 
109 1031 99,2 0 0,2 0 0,6 Rektum-karzinom 143 1296 80,5 0,5 4,4 0 14,6 
16 628 0 89,4 0,9 0 9,7 
189 2464 0 93,6 2,5 0 3,9 Mamma-karzinom 252 1922 0,1 1,5 68,1 0 30,4 
20 1113 0 1,6 98,3 0 0,1 
15 402 0 94,8 4,9 0 0,3 Malignes Melanom 339 3619 0 2,7 89,2 0 8,1 
36 272 0 0 0 100 0 
54 1902 0 0 0 100 0 Nierenzell- karzinom 184 5641 0 0 0 100 0 
99 867 0 0,1 0,6 0 99,3 
131 1046 0 0 0 0 100 Bronchiales Karzinom 
247 1381 0 0,9 0,3 0 98,8 
Tabelle 4-1: Zuordnung (in %) der IR-Spektren von Gewebeschnitten zu einem 
SIMCA-Modell, das aus IR-Daten von Hirnmetastasen erstellt wurde. Die Proben mit 
roter Markierung wurden für die Erstellung des SIMCA-Modells genutzt. 
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Anschließend erfolgte die Zuordnung der unabhängigen Testdaten der Metastasen mit dem  
trainierten neuronalen Netz zu den fünf Klassen der Metastasen. Das Ergebnis wurde im 















WTA rule: minimum activation of winner neuron is 0.7, minimum distance to nearest activation is 0.3 
40-20-40 rule: minimum activation of winner neuron is 0.6, all others with maximum activation of  0.4 




Name: 15bneu0002.txt, "D:\Ann_daten\15bneu0002.txt" 
Info: Text spectrum 
Evaluation: 3    Maligne Melanome 
< Net         > < Winner               > <Act. > <Extrapol> < 2-best               > <Act. > <Extrapol> <WTA/402040> 
Metastasen      ( 3)Maligne Melanome     0.99953      67%   ( 5)Bronchialkarzinome   0.04633      95%     +    + 
---------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------- 
Name: 15bneu0003.txt, "D:\Ann_daten\15bneu0003.txt" 
Info: Text spectrum 
Evaluation: 3    Maligne Melanome 
< Net         > < Winner               > <Act. > <Extrapol> < 2-best               > <Act. > <Extrapol> <WTA/402040> 
Metastasen      ( 3)Maligne Melanome     1.00000      50%   ( 2)Mammakarzinome       0.00021     160%     +    + 
---------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------- 
Name: 15bneu0004.txt, "D:\Ann_daten\15bneu0004.txt" 
Info: Text spectrum 
Evaluation: 3    Maligne Melanome 
< Net         > < Winner               > <Act. > <Extrapol> < 2-best               > <Act. > <Extrapol> <WTA/402040> 
Metastasen      ( 3)Maligne Melanome     1.00000      59%   ( 2)Mammakarzinome       0.00022     191%     +    + 
---------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------- 
Abb. 4-13: Beispiel des NeuroDeveloper-Protokolls mit den 
Klassifikationsergebnissen für jeden einzelnen Spektrumdatensatz. 
Abb. 4-12: Das neuronale Netz. 
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Die NeuroDeveloper-Protokolle wurden in MatLab (Script „importsynthon“) zu 
übersichtlichen Tabellen transferiert. Die Ergebnisse der Klassifikation der spektralen Daten 
von fünf Metastasen sind in der Tabelle 4-2 zusammengefasst. Im Vergleich zur SIMCA-
Klassifikation werden bei neuronalen Netzen insgesamt niedrigere Klassifikationsraten 
erzielt. Wesentlich schlechter ist die Zuordnung der IR-Daten zu den Nierenzellkarzinomen 
(100% zu 85,4%), Rektumkarzinomen (93,2% zu 75,8%) und Bronchialkarzinomen (99,3% 
zu 71,0%). Obwohl die IR-Spektren der Probe 15 (malignes Melanom) auf 83,4% stieg (bei 
SIMCA nur 4,9%), sind die Klassifizierungsergebnisse für maligne Melanome erheblich 
schlechter geworden (84,6% zu 65,2%). Die Ausnahmen sind die Proben der 
Mammakarzinome. Die IR-Daten der Probe 252 (Mammakarzinom) wurden mit den Netzen 
in die richtigen Klassen mit 84,6 % zugeordnet (bei SIMCA nur 1,5 %). 
 
 
Testdaten Trainingsdaten der Metastasen für das neuronale Netz  











101 1498 89,9 1,9 1,9 0 6,3 
109 897 54,1 0,9 17,6 0,9 26,5 Rektum-karzinom 
143 1296 74,5 0,2 9,2 1,8 14,3 
16 625 13,4 66,2 7,2 12,3 0,9 
189 1064 0 99,8 0 0 0,2 Mamma-karzinom 
252 1922 14,1 84,6 0,7 0,1 0,5 
20 1110 5,4 11,9 66,7 0,1 15,9 
15 402 9,7 1,0 83,4 0,7 5,2 Malignes Melanom 
339 1212 2,7 39,1 58,0 0 0,2 
36 255 13,3 1,2 0 85,5 0 
54 1902 4,5 0,2 0,1 95,1 0,1 Nierenzell- karzinom 
184 1464 23,9 1,1 2,0 72,9 0,1 
99 834 29,7 0,5 10,9 0,6 58,3 
131 1038 23,9 7,5 14,9 1,2 52,5 Bronchiales Karzinom 
247 1376 8,7 1,7 16,9 3,1 69,6 
Tabelle 4-2: Zuordnung (in %) der IR-Spektren von Gewebeschnitten 
zu einem neuronalen Netz, das aus den IR-Daten von Hirnmetastasen 
erstellt wurde. 
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4.1.5.3. Differenzierung von Hirnmetastasen unklarer Organherkunft 
 
Im Rahmen der routinemäßigen histologischen Diagnostik lassen Hirnmetastasen häufig 
spezifische morphologische Charakteristika vermissen, so dass die Organzugehörigkeit des 
Primärtumors nicht immer festgestellt werden kann. Auch immunhistologische Techniken 
sind in diesem Zusammenhang nur von begrenztem Nutzen. In 5% der Fälle bleibt der 
Primärtumor undiagnostiziert [Lagerwaard, 1999]. 
Im Rahmen der vorliegenden Arbeit soll geprüft werden, ob durch eine spektroskopische 
Tumordiagnostik die Herkunft des Primärtumors bestimmt werden kann. Gewebeproben von 
Hirnmetastasen mit unklarer Organherkunft wurden spektroskopisch untersucht und mit den 
Metastasen bekannten Organursprungs verglichen. Entwickelte Klassifizierungsmethoden an 
bekannten Hirnmetastasen und getestete Trainingsdaten wurden für die Differenzierung der 
unbekannten Tumoren angewendet. Zwei Beispiele werden im Folgenden diskutiert. 
Bei einer Hirnmetastase (Gewebeprobe 251) bestand Verdacht auf (V. a.) 
Nierenzellkarzinom. Die Diagnose im Entlassungsbericht lautet: „V. a. einen Nierentumor mit 
pulmonalen und zerebralen Metastasen“. Die histopathologische Untersuchung am 
Tumorgewebe aus der Exstirpation konnte diese Vermutung allerdings nicht bestätigen: 
„histologisch nicht gesichert“ - wurde über die Metastase in dem Entlassungsbericht 
vermerkt. Bei der spektroskopischen Untersuchung mittels IR-Mapping wurden im 
Gewebeschnitt diese Metastase zwei verschiedenen Muster gefunden. Die IR-Daten einer 
homogenen histologischen Struktur (blau) stellen eindeutig das normale Hirngewebe dar, das 
die Metastase umgibt und anscheinend mit dem Tumor zusammen mittels Trapanation 
entnommen wurde (Abb. 4-14). Die IR-Daten des inhomogenen Tumors (gelb und rot) 
stimmen mit den IR-Daten der gesicherten Nierenzellkarzinome aus der Datenbank überein. 
Diese Spektren unterscheiden sich wegen des hohen Glykogengehaltes eindeutig von den 
Spektren der anderen Arten von Metastasen. 
Im SIMCA-Vergleich des Tumorbereiches des Gewebeschnittes mit dem Trainingsdatensatz 
aus den fünf Hirnmetastasen wurden die IR-Daten des unbekannten Tumors erwartungsgemäß 
den Nierenzellkarzinomen zugeordnet (Abb. 4-15). 
Bei einem weiteren Patient (Probe 211) wurde eine „multiple Metastase eines unbekannten 
Primärtumors“ diagnostiziert. Die histologische Aufarbeitung der OP-Präparate erbrachte 
Hinweise auf Metastasen eines nicht kleinzelligen Karzinoms bei Verdacht auf Primärtumor 
des Respirationstraktes (Lungen, Bronchien). Bei den Ganzkörperuntersuchungen wurde der 
Primärtumor nicht gefunden. Nach der spektroskopischen Analyse des Gewebeschnittes 
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dieser Metastase und dem multivariaten Klassifikationsverfahren (SIMCA) wurden nur 
wenigen IR-Daten zu den Bronchialkarzinomen zugeordnet. Die meisten Daten der Probe 
wurden als Melanome klassifiziert. 
 
Man kann leider nicht eindeutig sagen, dass die unbekannte Probe ein Melanom ist, da nur 
fünf Klassen der Metastasen den Trainingsdatensatz des SIMCA-Modells bildeten. Bei einer 
nicht eindeutigen Zuordnung wie im vorliegenden Fall ist nicht auszuschließen, dass eine der 
selteneren Metastasenarten extirpiert wurde. Das Modell ist aber lediglich in der Lage, 
Zuordnungen im Rahmen seines Trainings auszuführen. 
Mit der Erweiterung des Klassifizierungs-Modells um verschiedene Metastasenarten erhöht 
sich die Sicherheit der korrekten Zuordnung der unbekannten Hirnmetastasen zu den 
Primärtumoren.  
Abb. 4-14: Spektroskopische Analyse einer Metastase mit dem Verdacht auf ein 
Nierenzellkarzinom; A: nativer Gewebeschnitt der Probe; B: Mapping-Datensatz der 
Probe nach der Hauptkomponentenanalyse (2PC); C: HE-Parallelschnitt der Probe; D: 
IR-Spektren, von den zwei verschiedenen Bereichen in dem Gewebeschnitt. 
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Hirnmetastasen der unbekannten Organherkunft 
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Die Differenzierung der IR-Daten der unbekannten Metastasen wurde auch mit Hilfe des 
neuronalen Netzes durchgeführt. Dafür wurde das neuronale Netz verwendet, mit dem die 
Metastasen bekannten Organursprungs klassifiziert wurden (Abschnitt 4.1.5.2.). Das 
neuronale Netz aus den Trainingsdaten der Hirnmetastasen bietet eine Zuordnung der 
ausgewählten Spektren der Probe 251 mit einer Genauigkeit 99,1% zu den 
Nierenzellkarzinomen. So wie bei der SIMCA-Methode wurden 55% der Spektren der Probe 
211 den malignen Melanomen zugeordnet, obwohl bei der histopathologischen Begutachtung 
ein Karzinom des Respirationstraktes vermutet wurde (Abb. 4-16). 
 
Abb. 4-16: Differenzierung der IR-Daten aus den Proben 251 und 211 mit dem 
neuronalen Netz, das aus den IR-Daten von fünf Hirnmetastasen erstellt wurde; in die 0 
Klasse wurden die Spektren aussortiert, die keiner der fünf Klassen zuordenbar waren. 
















0 – keine Zuordnung 
1 – Rektumkarzinome 
2 – Mammakarzinome 
3 – maligne Melanome 
4 – Nierenzellkarzinome 
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4.2. Anwendung der IR-Datensätze der Zelllinien für die Metastasenzuordnung und 
Organdifferenzierung 
 
4.2.1. Bestimmung der spektralen Variabilität verschiedener Proben gleicher Zelllinie 
 
Die Zellkulturen für diese Arbeit 
wurden aus Tumoren unterschied-
lichen Organursprungs kultiviert. Es 
wurden 8 humanen Zelllinien 
eingesetzt, die von unterschiedlichen 
Patienten stammen: zwei Zelllinien 
von kolorektalen Karzinomen (KM12, 
DLD-1), zwei von malignen 
Melanomen (A375, SK-MEL-5), drei 
von Mammakarzinomen (Ca/5/, 
EF027, MDA-MB-231) und eine vom 
Prostatakarzinom. Für jeweils eine 
Zelllinie wurden vier Proben im 
gleichen Medium unter gleichen 
Bedingungen kultiviert. Die Aufnahme 
der IR-Daten wurde mittels Mapping mit einer Schrittweite 90×90 µm durchgeführt. Weil die 
Zellkulturen homogene Monoschicht-Flächen aufweisen, wurden für jede Probe nur 
ausgewählte Probenregionen (Raster 10×10 Spektren) aufgenommen. Obwohl die Proben 
einer Zelllinie mit gleicher Sorgfalt und unter gleichen Bedingungen kultiviert wurden, 
weisen einige Proben gewisse spektrale Unterschiede auf. Diese Fälle treten allerdings sehr 
selten auf. Ursachen dafür können Präparationsfehler (das Medium wurde nicht vollständig 
ausgewaschen) oder Messfehler sein. Im allgemein zeigen die Proben gleicher Zelllinien eine 
sehr niedrige spektrale Variabilität (Abb. 4-17). Die Reproduzierbarkeit der Zellkulturen 
wurde zusätzlich in diese Arbeit mit den verschiedenen Klassifikationsverfahren (SIMCA, 
neuronale Netze) überprüft. 
 
Abb. 4-17: Die IR-Mittelwert-Spektren 
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4.2.2. Bestimmung der spektralen Variabilität verschiedener Zelllinien gleicher 
Organherkunft 
 
Zelllinien gleichen Organursprungs zeigen deutliche Unterschiede in der Morphologie und in 
der Wachstumskinetik. Dies sind spenderspezifische Schwankungen 
(Chargenschwankungen). Solche Schwankungen können durch unterschiedliches Alter und 
Geschlecht des Gewebespenders auftreten, sie sind von großem Interesse für die 
Klassifikation der Hirnmetastasen der gleichen Organherkunft unterschiedlicher Patienten. 
Nicht nur mikroskopisch sind die Zellkulturen gleichen Tumortyps verschieden, die IR-Daten 
der Zellkulturen weisen auch auf Unterschiede in der chemischen Zusammensetzung der 
Zellen hin. Z. B. zeigen die IR-Daten der Mammakarzinom-Zelllinien Differenzen im 
Fingerprintbereich (1000-1200cm-1), die anscheinend auf die unterschiedliche Fähigkeit der 
verschiedenen Mammakarzinom-Zellen zum Binden von Zucker hindeuten (Abb. 4-18).  
Melanotische Zellen des Melanoms können das Pigment Melanin in unterschiedlichen 
Mengen produzieren, das seinerseits Einfluss auf die IR-spektrale Daten der Zellkulturen 
verschiedenen Gewebespender hat. 
 
Abb. 4-18: Differenzierung der spektralen Daten von drei verschiedenen 
Mammakarzinom-Zelllinien mittels Hauptkomponentenanalyse. Die Datensätze bilden 
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4.2.3. Spektrale Differenzierung von Zelllinien verschiedener  Organherkunft 
 
Die Zellkulturen der  malignen Melanome (A375, SK-MEL-5), kolorektalen Karzinome 
(KM12, DLD-1), Mammakarzinome (EF027, Ca/5/, MDA-MB-231) und des 
Prostatakarzinoms (PC-3) gehen von den entsprechenden Primärtumoren aus und tragen die 
Informationen über die chemische Zusammensetzung dieser Tumoren in sich. Die 
Unterschiede in den IR-Spektren der Zellkulturen verschiedenen Organursprungs sind im 
Fingerprintbereich sichtbar. Nach einer Hauptkomponentenanalyse wurden die 
spektroskopischen Daten der Zellen von Melanom, kolorektalem Karzinom, 
Mammakarzinom und Prostatakarzinom erwartungsgemäß in vier kompakte Gruppen 
aufgeteilt (Abb. 4-19) Die Homogenität und Reproduzierbarkeit der Zellkulturen macht sie als 




Abb. 4-19: A: IR-Mittelwertspektren der Zellkulturen verschiedener Organherkunft: 
kolorektale Karzinome (KM12, DLD-1), Mammakarzinome (MDA-MB-231, EF027, Ca/5/), 
maligne Melanome (SK-MEL-5, A375) und Prostatakarzinom PC-3. B: Separate 
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4.2.4. Zuordnung der Hirnmetastasen zu den Primärtumoren 
 
4.2.4.1. Zuordnung der Hirnmetastasen zu den Zellkulturen mittels SIMCA-Methode 
 
Erstellung des Trainingsdatensatzes aus den Zellkulturen für ein SIMCA-Modell 
 
Ein SIMCA-Modell wurde mit Hilfe der homogenen Tumorzelllinien entwickelt. Dieses 
Modell soll zuerst auf die Klassifikation von Zelllinien verschiedenen Organursprungs und 
später auf die Klassifikation von Hirnmetastasen angewendet werden. Außerdem ist das 
Modell auch für die Differenzierung und Klassifizierung von Metastasen in Mäusehirnen 
nutztbar. 
Acht Zelllinien wurden viermal präpariert. Datensätze aus 10x10=100 Spektren wurden von 
jedem der 32 Objektträger mittels IR-Mapping aufgenommen. Davon diente jeweils die erste 
Probe zur Entwicklung des SIMCA-Modells, das 99,5% der spektralen Varianz mit 5-6 
Hauptkomponenten beschreibt. Vor dem Training des Modells wurden die Daten der 
Zellkulturen gefiltert, normiert und schließlich der Fingerprintbereich ausgewertet. 
 
Klassifizierung der Zellkulturen mit dem SIMCA-Modell aus den Zellkulturen 
 
Da insgesamt vier Proben gleicher Zelllinie präpariert wurden, dienten drei als Testdaten für 
das erstellte SIMCA-Modell. Die Tabelle 4-3 fasst die Zuordnungen der IR-Daten der 
verbleibenden 24 Proben der Zellkulturen zusammen, wobei die fehlerfreie Klassifizierung 
für die Prostatakarzinomzelllinie hervorzuheben ist. Die Ergebnisse zeigen, dass einige 
Proben gleicher Zelllinie zu den anderen Zelllinien gleichen Organursprungs zugeordnet 
wurden. So wurden z. B. 22 % Spektren der Zelllinie EF027 (Probe 2) als die Zelllinie Ca/5/ 
und 75% der Spektren der Zelllinie SK-MEL-5 (Probe 2) als die Zelllinie A375 klassifiziert. 
Insgesamt sind die Ergebnisse der SIMCA-Klassifizierung als sehr positiv zu beurteilen. 
Insgesamt wurden nur 7,6% aller Fälle eine Zuordnung zu einer Zelllinie anderer 
Organherkunft getroffen. 
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Zuordnung der Metastasen zu dem Zellkulturen-Modell mittels SIMCA 
 
Bei der Anwendung des Zellkulturen-Modells für die Klassifizierung von Hirnmetastasen 
wird davon ausgegangen, dass die molekulare Information der Primärtumoren in den 
Zellkulturen erhalten bleibt und diese Information in den Hirnmetastasen mittels IR-
Spektroskopie identifiziert werden kann. 
Das SIMCA-Modell mit den acht verschiedenen Primärtumor-Zelllinien wurde als 
Trainingdatensatz für die Metastasenklassifizierung genutzt. Die Ergebnisse der 
Spektrenzuordnung sind in Tabelle 4-4 zusammengefasst. Obwohl die IR-Daten der 
Hirnmetastasen gleicher Herkunft von verschiedenen Patienten eine natürliche Differenz 
aufweisen, zeigen sie eine klare Präferenz bei der Zuordnung zu Tumorzellen gleicher 
Organherkunft. 
Tabelle 4-3: Zuordnung der Testdaten 1, 2, 3 (in Prozent) zu SIMCA-
Modellen für acht Zelllinien, die mit Hilfe eines separaten Trainingsdatensatz 
erstellt wurden. 
Trainingsdaten 









A375 SK-MEL-5 KM12 DLD-1 PC-3 
1 100 0 0 0 0 0 0 0 
2 90 0 1 9 0 0 0 0 Ca/5/ 
3 88 0 0 12 0 0 0 0 
1 0 100 0 0 0 0 0 0 
2 22 78 0 0 0 0 0 0 EF027 
3 0 100 0 0 0 0 0 0 
1 0 0 100 0 0 0 0 0 











231 3 0 0 93 0 0 0 0 0 
1 0 0 0 99 0 1 0 0 
2 0 0 0 100 0 0 0 0 A375 
3 0 0 0 100 0 0 0 0 
1 0 0 0 0 100 0 0 0 












3 0 0 0 9 89 2 0 0 
1 0 0 0 0 0 100 0 0 
2 0 0 0 0 0 100 0 0 KM12 
3 0 0 6 1 0 93 0 0 
1 0 0 0 0 0 0 100 0 














3 0 0 0 1 0 0 99 0 
1 0 0 0 0 0 0 0 100 









3 0 0 0 0 0 0 0 100 
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Als wichtigstes Ergebnis der Zuordnung mit dem SIMCA-Modell aus IR-Daten der 
Zellkulturen kann festgehalten werden, dass das Modell alle Datensätze der Gewebeschnitte 
richtig klassifiziert. Sogar die Datensätze 252 und 15, die mittels SIMCA-Modells aus den 
Gewebeschnitten falsch zugeordnet wurden, sind nun beide korrekt einer Zellkultur des 
Mammakarzinoms bzw. des malignen Melanoms zugeordnet worden. Für Probe 252 liegt der 
Anteil fehlerhaft zugeordneter IR-Spektren bei unter 1% (19 von 1922). In dieser Hinsicht 
handelt es sich also um eine klare Verbesserung mittels Klassifikation mit dem SIMCA-
Modell aus den Zellkulturen. Die Zuordnung der Spektren der Probe 189 dagegen 
verschlechtert sich von 93,6% auf 52,2 %. Als geringfügige Verschlechterung ist zu 
beobachten, dass die Anzahl fehlerhaft zugeordneter Spektren für die Datensätze der 
Rektumkarzinome Nr. 101, 109 anstieg. Die Zuordnung der Spektren des Datensatzes 143 




4.2.4.2. Zuordnung der Hirnmetastasen zu den Zellkulturen mit den ANN 
 
Erstellung des Trainingsdatensatzes aus den Zellkulturen 
 
Mit Hilfe der homogenen Tumorzelllinien wurde auch das neuronale Netz für die 
Klassifizierung der Zellkulturen der Primärtumoren und die Identifizierung der 
Hirnmetastasen entwickelt. Jede erste Probe der acht Zelllinien wurde für den 
Trainingsdatensatz ausgewählt. Die spektralen Daten der Zellkulturen wurden in 
NeuroDeveloper importiert, der Fingerprintbereich ausgewählt und normiert. 30 % der Daten 
Trainingsdaten der Zellkulturen für das SIMCA-Modell  
Testdaten 
Rektumkarzinom Mammakarzinom Malignes Melanom Prost.-karzinom




MEL-5 A 375 PC-3 
101 1510 0,8 98,3 0 0 0 0,6 0,3 0 
109 1031 14,2 80,9 0 0 0 4,9 0 0 Rekt.-karz. 143 1229 6,6 89,7 0 0 0 3,7 0 0 
16 628 0 0 0 0 93,8 6,2 0 0 
189 2464 0,8 0 0 52,2 0 0,2 4,5 42,3 Mam.-karz. 252 1922 0 0 24,9 0,1 74,0 0,5 0,5 0 
20 1113 0 0 0 0,5 0 90,2 3,2 6,1 
15 402 0 0 0 0 0 77,4 19,9 2,7 Malig. Melan. 339 3619 0 0 0 8,1 0 20,5 70,5 0,9 
Tabelle 4-4: Zuordnung (in %) der IR-Spektren von Gewebeschnitten zu einem 
SIMCA-Modell, das aus den IR-Daten von Zellkulturen erstellt wurde. 
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wurde automatisch in den Validierungsdatensatz einsortiert. Als Netzwerktopologie wurde ein 
feedforward-Netz mit einer Eingabeschicht von 221 Neuronen, einer versteckten Schicht von 
4 Neuronen und einer Ausgabeschicht mit 4 Neuronen ausgewählt. Die Ausgabeschicht 
entspricht den vier Gruppen der Primärtumoren (Zellkulturen verschiedener Organherkunft: 
kolorektale Karzinome, Mammakarzinome, maligne Melanome und Prostatakarzinom). Für 
drei Neuronen der Ausgabeschicht (kolorektale Karzinome, 
Mammakarzinome, maligne Melanome) wurden die 
Subnetze erstellt: für kolorektale Karzinome ein Netz mit 
zwei Ausgabeschichten (Zelllinien DLD-1 und KM12), für 
Mammakarzinome ein Netz mit drei Ausgabeschichten 
(Zelllinien Ca/5/, EF027 und MDA-MB-231) und für 
maligne Melanome ein Netz mit zwei Ausgabeschichten 
(Zelllinien A375 und SK-MEL-5). Das Netzwerktraining 
wurde nach 114 Epochen abgebrochen, da die Fehlerkurven 
von Trainings- und Validierungsdatensatz auf ein konstantes 
niedriges Niveau abgefallen waren (Abb. 4-20). 
 
Klassifizierung der Zellkulturen mittels ANN aus Zellkulturen 
 
Das hierarchisch aufgebaute neuronale Netz wurde zuerst den unabhängigen Daten der 
gebliebenen 24 Proben der Zellkulturen getestet. Die Zuordnung der Testspektren ist in 
Tabelle 4-5 dargestellt. Die Richtigkeit der Klassifikation der Zellkulturen mittels neuronalem 
Netz ist etwas höher als bei der SIMCA-Methode. Hervorzuheben ist die fehlerfreie 
Zuordnung der Mammakarzinom-Zelllinien Ca/5/ und EF027. Etwas schlechtere Ergebnisse 
wurden im Vergleich zur SIMCA für die kolorektalen Karzinome und das Prostatakarzinom 
erzielt. Insgesamt wurden nur 3,8% aller Fälle eine Zuordnung zu einer Zelllinie anderer 
Organherkunft getroffen. 
Abb. 4-20: Das neuronale 
Netz 
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Zuordnung der Metastasen zu den Primärtumoren mittels ANN 
 
Anschließend erfolgte die Klassifikation der IR-Spektren der Hirnmetastasen 
unterschiedlichen Organursprungs  (Mammakarzinome, Rektumkarzinome und maligne 
Melanome) zu den Zellkulturen des trainierten neuronalen Netzes. Ein Beispiel des 
NeuroDeveloper-Protokolls mit den Klassifikationsergebnissen für jeden einzelnen 
Spektrendatensatz der Testdaten der Hirnmetastasen ist unten dargestellt (Abb. 4-21). 
 





 |--(+)Kolorektale Karzinome 
 |   |--DLD-1 
 |   |--KM12 
 |--(+)Mammakarzinome 
 |   |--Ca(5) 
 |   |--EF027 
 |   |--MDA-MB-231 
 |--(+)Maligne Melanome 
 |   |--A375 
 |   |--SK-MEL-5 
Tabelle 4-5: Zuordnung der Testdaten 1, 2, 3 (in Prozent) zu ANN für acht Zelllinien, die 
mit Hilfe eines separaten Trainingsdatensatz erstellt wurden. 
Trainingsdaten 









A375 SK-MEL-5 KM12 DLD-1 PC-3 
1 100 0 0 0 0 0 0 0 
2 100 0 0 0 0 0 0 0 Ca/5/ 
3 100 0 0 0 0 0 0 0 
1 0 100 0 0 0 0 0 0 
2 0 100 0 0 0 0 0 0 EF027 
3 0 100 0 0 0 0 0 0 
1 0 3 97 0 0 0 0 0 











3 0 0 100 0 0 0 0 0 
1 0 0 0 100 0 1 0 0 
2 0 0 0 100 0 0 0 0 A375 
3 0 0 0 96 4 0 0 0 
1 0 0 0 0 100 0 0 0 











3 0 0 0 1 98 1 0 0 
1 0 0 0 6 0 94 0 0 
2 0 1 0 0 0 96 0 3 KM12 
3 0 0 0 0 0 99 1 0 
1 0 0 0 0 0 0 100 0 














3 0 0 0 0 0 0 94 6 
1 0 0 0 0 0 0 0 100 









3 0 0 0 0 0 0 0 100 
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 |--Prostatakarzinom PC-3 
 
WTA rule: minimum activation of winner neuron is 0.7, minimum distance to nearest activation is 0.3 
40-20-40 rule: minimum activation of winner neuron is 0.6, all others with maximum activation of  0.4 




Name: 101a0001.txt, "D:\Ann_daten\101a0001.txt" 
Info: Text spectrum 
Evaluation: 1.2    KM12 
< Net         > < Winner               > <Act. > <Extrapol> < 2-best               > <Act. > <Extrapol> <WTA/402040> 
Primärtumoren/Zellkulturen ( 1)Kolorektale Karzinome 1.00000      49%   ( 4)Prostatakarzinom PC-3 0.00000     171%     +    + 
Kolorektale Karzinome ( 2) KM12                 1.00000     128%   ( 1)DLD-1                0.00000      59%     +    + 
--------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------- 
Name: 101a0002.txt, "D:\Ann_daten\101a0002.txt" 
Info: Text spectrum 
Evaluation: 1.2    KM12 
< Net         > < Winner               > <Act. > <Extrapol> < 2-best               > <Act. > <Extrapol> <WTA/402040> 
Primärtumoren/Zellkulturen ( 1)Kolorektale Karzinome 1.00000      56%   ( 4)Prostatakarzinom PC-3 0.00000     197%     +    + 





In Tabelle 4-6 sind die Ergebnisse der Klassifikation von Hirnmetastasen zusammengefasst. 
Die Richtigkeit der Zuordnung der Spektren von Hirnmetastasen mit einem neuronalen Netz 
aus IR-Daten der Zellkulturen ist im Vergleich zur SIMCA-Methode für die 
Rektumkarzinome von 97,1% zu 86,3% und für maligne Melanome von 92,04% zu 79,8% 
etwas gesunken. Die Klassifizierung der Mammakarzinom-Metastasen mittels neuronalen 
Netzes aus Zellkulturen ist erfolgreicher (75,4% zu 83,3%) als bei der SIMCA-Analyse 
verlaufen, was mit besserer Zuordnung der Daten der Probe 252 (52,2% zu 85,6%) zu 
erklären ist. 
Tabelle 4-6: Zuordnung (in %) der IR-Spektren von Gewebeschnitten der 
Hirnmetastasen zu einem neuronalen Netz, das aus IR-Daten von Zellkulturen erstellt 
wurde. 
 



















101 1498 92,3 7,0 0,5 0,2 
109 897 76,5 10,5 12,7 0,3 Rekt.-karz. 
143 1296 86,2 1,7 10,8 1,3 
16 625 4,0 77,1 18,9 0 
189 1064 0,1 92,3 1,3 6,3 Mam.-karz. 
252 1922 12,9 85,6 1,5 0 
20 1110 22,3 14,1 61,3 2,3 
15 402 1,0 10,2 88,8 0 Malig.Melan. 
339 1212 2,4 3,0 93,8 0,8 
Abb. 4-21: NeuroDeveloper-Protokoll der Klassifikationsergebnisse für 
jeden einzelnen Spektrendatensatz der Zellkulturen. 
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4.3. Spektroskopische Untersuchung von multiplen Tumoren verschiedener 
Karzinomzelllinien im Rahmen eines hämatogenen Hirnmetastasenmodells der Maus 
 
4.3.1. Tumordifferenzierung in den hämatogenen Hirnmetastasenmodellen der Maus 
 
In der vorliegenden Arbeit wurde das Wachstumspotential der Metastasen im Mäusegehirn in 
vitro spektroskopisch untersucht, um die Metastasierungsprozesse in dem Gehirn besser zu 
verstehen und die diagnostischen Aspekte bei der Metastasendifferenzierung zu optimieren. 
Die murinen Hirnmetastasenmodelle durch Zellinjektion muriner und humaner 
Karzinomzelllinien in die Arteria carotis interna von Nacktmäusen wurden erfolgreich in der 
Universitätsklinik etabliert und für die vorliegende Arbeit verwendet. Das Metastasenmodell 
führt zuverlässig zu zerebralem Tumorwachstum. Die Metastasen sollen mit bildgebenden 
spektroskopischen Methoden unterscheidbar sein. 
Sowohl die biologischen wie die spektroskopischen Untersuchungen zeigten, dass die 
Metastasen unterschiedlicher Zelllinien (A375, K1735, KM12, HeLa) eine Präferenz für das 
Tumorwachstum in bestimmten Arealen des Gehirns aufweisen. Das biologische Verhalten 
der einzelnen Tumoren wies deutliche Unterschiede in Abhängigkeit vom Ursprungsorgan 
des Tumors auf. Die Endometrium-Ca-Zelllinie HeLa hat sich zu einem soliden Tumor 
intraventrikulär im Großhirn der Maus entwickelt. Der histologische Befund des HE-Schnittes 
zeigt die Bildung von ovalen, gut abgegrenzten Tumorknoten dieser Metastase. Die 
Hauptkomponentenanalyse des spektralen Datensatzes ermöglicht allerdings keine 
Unterscheidung der Metastase vom Hirngewebe. Obwohl die histologischen Merkmale des 
Mäusehirns wie Großhirn, Ventrikel und Thallamus schon in der zweiten Hauptkomponente 
sichtbar wurden, ist es nicht gelungen, den Tumor mittels Hauptkomponentenanalyse mit 9 
signifikanten Komponenten vom Hirngewebe zu trennen. Das SIMCA-Verfahren dagegen 
gestattet eine exakte Erkennung des Tumors (Abb. 4-22). Die IR-Daten wurden mittels 
Mapping mit einer Schrittweite 90×90 µm aufgenommen, gefiltert und flächennormiert. Es 
wurde ein Modell (Trainingsdatensatz) aus vier Klassen erstellt. Für jede Klasse wurden die 
IR-Daten ausgewählt, die bestimmte histologische Merkmale im Hirngewebe der Maus – 
einschließlich des Tumors - repräsentieren. Jede Klasse wurde über ein eigenes Modell mit 15 
signifikanten Hauptkomponenten beschrieben. Der Testdatensatz wurde anschließend mit 
dem Trainingsmodell verglichen: die IR-Daten wurden dabei einer 
Hauptkomponentenanalyse unterzogen und gemäß ihren Abständen zu den entsprechenden 
Klassen in vier Gruppen eingeordnet. Diese Methode erlaubt sichere Unterscheidung des 
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Tumors vom gesunden Hirngewebe. Für 
diese Metastase wurden keine 
Referenzproben in Form von Zellkulturen 
zur Verfügung gestellt. 
Die murine Melanomzelllinie K1735 sowie 
die humane Melanomzelllinie A375 zeigen 
deutlich aggressives Wachstumsverhalten 
mit Infiltration in das Hirnparenchym. Sie 
neigen dazu, sich im Parenchym entlang 
der Gefäße zu verbreiten. Da die Metastase 
A375 sich deutlich weniger im Mäusehirn 
entwickelt als die Metastase K1735, wurde 
es nicht möglich, mittels Mapping-
Messungen auch mit der Schrittweite 20µm 
und der Blende 30×30 µm, die einzelnen 
Tumorzellen in dem Mäusehirnmodell 
aufzulösen. Dazu ist die Imaging-
Messmethode besser geeignet. 
Das Gehirn der Maus mit Metastasen des 
Tumors K1735 ist in Abb. 4-23 dargestellt, 
die Bereiche mit den melaninbildenden 
Tumorzellen sind schon in ungefärbtem 
Gewebedünnschnitt als dunkle Punkte 
sichtbar. Die Mapping-Bilder mit 
Rasterschritt 90×90 µm erlauben eine 
Unterscheidung der Tumorzellen der 
Melanom-Zelllinie vom Großhirn der 
Maus. Sowohl die unüberwachten 
chemometrischen Auswertungsverfahren 
(wie die Hauptkomponentenanalyse) als 
auch die Klassifikationsverfahren (wie die 
SIMCA-Analyse) waren bei der 
Differenzierung des Tumors erfolgreich. 
Abb. 4-22: A: Ungefärbter Dünnschnitt eines 
Mäusehirns mit einer Metastase vom 
humanen Endometriumkarzinom HeLa. Der 
Pfeil weist auf die Metastase im Großhirn der 
Maus hin; B: IR-Image des Gewebeschnittes 
nach der SIMCA-Analyse der spektralen 
Datensätze; C: HE-gefärbter 
Paralleldünnschnitt des Mäusehirns; der 
Tumor wird durch die dunkel angefärbten, 
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Schon die zweite Hauptkomponente erlaubt die melaninhaltigen Zellen (rot) und die 
Tumorzellen (gelb) zu erkennen. Letztere sind 
noch nicht ausgereift, enthalten kein Pigment 
und sind im ungefärbten Gewebeschnitt nicht 
vom gesunden Hirngewebe (Großhirn) der 
Maus zu unterscheiden. 
 
4.3.2. Zuordnung der IR-Spektren des 
Tumors aus dem Hirnmetastasenmodell zu 
den Zellkulturen 
 
Von besonderem Interesse ist die Frage, ob die 
IR-Daten der entwickelten Metastasen noch 
mit den Primärtumorzelllinien nach der 
Metastasierung vergleichbar sind. Die beiden 
chemometrischen Klassifizierungsverfahren - 
SIMCA und künstliche neuronale Netze - 
wurden für die Zuordnung der Metastasen des 
Mausmodells zu den entsprechenden 
Zellkulturen der Primärtumoren eingesetzt.  
Ein Teil des Mäusehirns, das zwei große 
Bereiche mit Metastasen hat, wurde zusätzlich 
mit der Schrittweite 20 x 20 µm vermessen. 
Die Tumorspektren der Metastase K1735 
wurden aus dem Mapping-Datensatz des 
Maushirns selektiert und mit den Spektren der 
zur Verfügung stehenden Primärtumoren 
(Zelllinien) verglichen. Für die SIMCA-
Analyse wurde zunächst ein Trainingsmodell 
aus den IR-Daten aller vorhandenen humanen 
und murinen Zellkulturen (A375, Ca/5/, DLD-
1, EF027, KM12, MDA-MB-231, Mk1735, 
PC-3, SK-MEL-5) erstellt. Danach folgte die 
Zuordnung der aus dem Maushirn 
Abb. 4-23: A: das Gehirn der Maus mit 
Metastasen der Melanomzelllinie 
K1735; B: IR-Mapping-Bild 
(Schrittweite 90 x 90 µm) nach der 
Hauptkomponentenanalyse (2PC); C: 
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ausgewählten Tumorspektren zum erstellten SIMCA-Modell. Das Klassifizierungsergebnis ist 
in Abb. 4-24 dargestellt. Erwartungsgemäß wurde die Metastase zur ursprünglichen Zelllinie 
Mk1735 zugeordnet, die in das Hirn der Maus induziert wurde. In der Metastase bleibt also 
die chemische Zusammensetzung des Primärtumors erhalten. 
Für die Klassifizierung der Metastasenspektren mit neuronalen Netzen wurde zunächst ein 
hierarchisches Netz mit vier Subnetzen für Mammakarzinome, maligne Melanome, 














































































































A Ungefärbter Dünnschnitt des 
Mäusehirns mit den Metastasen 
2 PC Ausgewählte Spektren der Metastase 
Abb. 4-24: Klassifizierung der 
Spektren der Metastasen im 
Mäusehirn mittels SIMCA-
Analyse; A: Auswahl der Daten 
der metastatischen Tumorzellen 
im Mäusehirn; B: Zuordnung der 
ausgewählten Spektren zu den 
neun Zellkulturen der 
Primärtumoren; C: Vergleich der 
Mittelwertspektren der Metastase 
mit den in die Maus injizierten 
Zellkulturen (Primärtumor). 
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kolorektale Karzinome und Prostatakarzinom der neun Zelllinien mit den selben spektralen 
Daten trainiert. Die Daten von Tumorregionen im Mäusehirn, die auch der SIMCA-Analyse 
unterzogen wurden, konnten mit dem aufgebauten neuronalen Netz getestet werden. Das 
Ergebnis ist unten im Form einer Tabelle dargestellt. Alle Spektren wurden erwartungsgemäß 
in die dritte Klasse der zweiten Gruppe des hierarchisch aufgebauten neuronalen Netzes 
eingeordnet, zum murinen Melanom Mk1735, das für die Etablierung dieses Modells genutzt 
wurde (Abb. 4-25). 
Abb. 4-25: Das neuronale Netz aus den 
Trainingsdaten der Primärzelllinien und 
Klassifikationsergebnis für die IR-
Spektren der Metastase aus dem 
Mäusehirn. 
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Die Dissertation hat sich mit der Aufgabe befasst, durch Kombination von IR-Spektroskopie 
und chemometrischen Auswertungsalgorithmen eine Differenzierung und Klassifizierung von 
Hirnmetastasen-Dünnschnitten zu erreichen. Die Untersuchungen konzentrieren sich dabei 
auf jene fünf Primärtumoren, die besonders oft Metastasen im Gehirn bilden. Das sind 
kolorektale Karzinome, Mammakarzinome, maligne Melanome, Nierenzellkarzinome und 
Bronchialkarzinome. Metastasen tragen die molekularen Informationen der Gewebezellen des 
Primärtumors in sich. Die Anwendung von IR-spektroskopischen Methoden stellt deshalb 
einen innovativen Ansatz zur Identifikation des Primärtumors von Hirnmetastasen dar, da die 
Spektren einem molekularen Fingerabdruck entsprechen. 
Biodiversität bedeutet, dass Proben von unterschiedlichen Patienten trotz identischen 
Metastasentyps unterschiedliche molekulare Zusammensetzungen aufweisen. Diese 
Heterogenität erschwert die Entwicklung der Modellsysteme für die Klassifikation des 
Gewebetyps. Es war daher notwendig, die spektroskopischen Daten der Gewebeschnitte der 
Hirnmetastasen mit den histologischen Merkmalen der HE-angefärbten Parallelschnitte zu 
vergleichen und homogene, charakteristische Bereiche auszuwählen. Es konnte erfolgreich 
gezeigt werden, dass solche Bereiche in den IR-Spektren von Gewebeschnitten anderer 
Metastasen gleichen Organursprungs wieder aufzufinden sind. 
Als wichtige Modellsysteme für die Identifizierung des Metastasenursprungs wurden Proben 
von Zellkulturen der verschiedenen Primärtumoren herangezogen. Die Tumorzellen tragen 
die molekularen Informationen von Gewebe in sich, zudem bieten Proben von Zellkulturen 
Vorteile im Hinblick auf Homogenität und Verfügbarkeit, da sie reproduzierbar und in der 
gewünschten Menge hergestellt werden können. Außerdem lassen sich die gleichen Zellen 
zum Induzieren von Metastasenwachstum in Tiermodellen einsetzen. 
Ein hämatogenes Hirnmetastasenmodell mit Tumorinjektion in Nacktmäusen war bereits in 
der Neurochirurgischen Klinik etabliert worden. Gewebedünnschnitte von Mäusehirnen aus 
dem Hirnmetastasenmodell wurden ebenfalls spektroskopisch untersucht. Diese Proben 
enthalten neben Tumorgewebe auch normales Kontrollgewebe und stellen somit einen 
geeigneten Test für die Leistungsfähigkeit der aufgestellten Differenzierungs- und 
Klassifizierungsalgorithmen dar. 
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Zur Zuordnung der Gewebeschnitte zu bestimmten Metastasetypen werden die 
spektroskopischen Daten klassifiziert. Als Klassifizierungsalgorithmen wurden SIMCA (soft 
independent modeling of class analogies) und ANN (artificial neural networks) herangezogen. 
Die Entwicklung der Klassifizierungsverfahren gliederte sich in drei Teile. Im ersten Teil 
wurden Trainingsmodelle mit den ausgewählten homogenen Bereichen der 
Metastasengewebeschnitte erstellt und an unabhängigen Daten weiterer Proben bekannter und 
unbekannter Organherkunft getestet. Im zweiten Teil wurden die Modelle mit Hilfe 
homogener Tumorzelllinien optimiert und auf die Zuordnung der Hirnmetastasen zu den 
Primärtumoren angewandt. Im dritten Teil erfolgten die Differenzierung und Klassifizierung 
von Metastasen in Mäusehirnen. 
Die Leistungsfähigkeit der SIMCA und ANN-Modelle kann Tabelle 5-1 entnommen werden. 
Als Trainingsdaten dienten Hirnmetastasen und Zellkulturen. Die Überprüfung erfolgte mit 
Testproben, die im Trainingsdatensatz nicht erhalten waren. Beide Methoden liefern 
vergleichbar gute bis sehr gute Ergebnisse. Für kolorektale Karzinome, maligne Melanome, 
Nierenzellkarzinome und Bronchialkarzinome liefert die SIMCA-Methode hervorragende 
Klassifizierungsraten. Die neuronale Netzwerke bieten dagegen deutlich bessere 
Klassifizierungsergebnisse für die Mammakarzinome. Eine zweistufige 










Kolorektale Karzinome 93,2 % 97,08 % 75,8 % 86,3 % 
Mammakarzinome 57,95 % 75,42 % 85,9 % 83,3 % 
Maligne Melanome 84,55 % 92,04 % 65,2 % 79,8 % 
Nierenzellkarzinome 100 % - 85,4 % - 
Bronchialkarzinome 99,33 % - 71,0 % - 
Tabelle 5-1: Genauigkeit der Klassifizierungsmethoden. 
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Obwohl die angewendeten Klassifizierungsmethoden auf völlig unterschiedlichen 
mathematischen Algorithmen basieren, führen beide zu guten Ergebnissen. Für die technische 
Randbedingungen existieren jedoch einige Unterschiede. Der SIMCA-Algorithmus erfordert 
besondere Behutsamkeit bei der Datenvorbereitung, z.B. bei der Normierung der Daten, und 
bei der Erstellung und Schätzung von Modellen. Außerdem bietet das Verfahren keine 
statistisch begründete Prüfung der Abweichung der Testdaten von den erstellten Modellen 
und schließt die Fehlzuordnung der Daten aus. 
Die neuronalen Netze gestatten, auch nichtlineare Beziehungen aufzustellen. Sie erlauben 
sehr gut, mit Ausreißern umzugehen und auch mit solchen Objekten, deren 
Merkmalkombination nicht in der Trainingsmenge vorgekommen ist. Die erlernten Gewichte 
des Netzes z. B. sind jedoch kaum zu interpretieren. Somit lassen sich die 
Klassifikationsergebnisse chemisch-physiologisch nicht erklären. Eine dem Problem 
angepasste Topologie des neuronalen Netzes (Anzahl der verborgenen Schichten, Anzahl der 
Neuronen jeder Schicht) ist nicht vorgegeben und muss an Hand von Erfahrungswerten 
jeweils entwickelt werden. 
Trotz aller Unterschiede der Algorithmen beide Klassifizierungsmethoden erfordern große 
Sorgfalt bei der Problemformulierung, der Qualitätskontrolle der Daten und der Erstellung 
von Trainings- und Testdatensatz, wie es bei statistischen und Mustererkennungsmethoden 
notwendig ist. Es muss ganz deutlich gesagt werden, dass die Qualität der Ergebnisse heute 
noch entscheidend davon abhängt, wie viel Mühe und Sachverstand man für diese 
Arbeitsschritte aufwendet. 
Die gewonnenen Ergebnisse konnten bereits erfolgreich auf die Diagnostik von 
Hirnmetastasen unklarer Herkunft übertragen werden. Die ersten Experimente bei der 
Identifizierung der konventionell nicht oder nicht eindeutig bestimmbaren Metastasen zeigten 
die hohe Sensitivität und Spezifität der IR-Spektroskopie und der multivariaten 
Klassifizierungsverfahren SIMCA und ANN für die Diagnostik von Tumoren. Da die 
Trainingsmodelle bisher nur für die fünf häufigsten ZNS-Metastasen (kolorektale Karzinome, 
Bronchialkarzinome, maligne Melanome, Mammakarzinome und Nierenzellkarzinome) 
erstellt werden konnten, lässt sich die Zuordnung der IR-Spektren leider noch nicht auf alle 
Metastasen mit unbekannter Herkunft übertragen. 




In 5% der Fälle von Hirnmetastasen kann die Organherkunft durch die konventionelle 
histologische oder immunhistochemische Untersuchung nicht sicher festgestellt werden. Ziel 
dieses Projektes ist die Anwendung spektroskopischer Methoden als neuartiges 
Diagnoseverfahren zur Bestimmung der Organherkunft von Hirnmetastasen mit unbekanntem 
Tumor. Spektroskopische Untersuchungstechniken erlauben eine Differenzierung von 
Gewebetypen anhand ihrer spezifischen spektralen Muster. Diese ergeben sich aus der 
molekularen Zusammensetzung des Gewebes. Metastasenzellen tragen die molekularen 
Informationen der Gewebezellen des Primärtumors in sich. Daher wird eine weitergehende 
Erfassung der spektroskopischen Daten der verschiedenen humanen Primärtumoren die 
Diagnostik und Prognostik von ZNS-Metastasen verbessern. Um die biologische Variabilität 
der Tumortyps darzustellen, müssen außerdem die einzelnen Modelle der Metastasen mit 
verschiedenen histologischen Varianten des Primärtumors erweitert werden. 
Weiterhin müssten durch geeignete Versuche an ZNS-Metastasenmodellen der Maus ex vivo 
oder in vivo die Sensitivität und Spezifität der spektroskopischen Methoden bei der 
Unterscheidung der Metastasen von gesundem Hirngewebe und ihre Zuordnung zu einem 
Primärtumor getestet werden. 
Durch eine intraoperative Spektroskopie soll es möglich sein, bei direkter Analyse der 
Schnellschnitte des vorliegenden Gewebes die Erkennung des Organursprungs der Metastase 
zu optimieren und so die Radikalität durch eine Echtzeit-Information zu garantieren. Die 
Übertragung des IR-Spektrometers in die Klinik für Neurochirurgie dürfte somit zur 
Erhöhung der Sicherheit einer Frühdiagnostik für Patienten mit Hirnmetastasen eines 
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